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Resumen

Se tiene previsto que la enfermedad de Parkinson se convierta en un problema de salud
publica por su caracteristica de prevalencia. Por ello existen amplias investigaciones al res-
pecto de su tratamiento, ya sea para mejorar la eficacia o encontrar nuevas alternativas.
En el presente documento se estudia un modelo neuronal en relacion a la estimulacién cere-
bral profunda, tratamiento quirirgico que trata los principales sintomas del padecimiento.
Dicho procedimiento consiste en insertar dos electrodos en el cerebro medio conectados
a un dispositivo que emite impulsos eléctricos. Aunque aun no se conoce el mecanismo
real de la estimulacion, es una alternativa efectiva para los pacientes que no responden
al tratamiento farmacolégico. Los beneficios de tener un modelo que brinde informacién
particular del paciente para la aplicacién de la estimulacién, incluyen la eleccién de los
parametros del impulso como son voltaje, duracion y frecuencia. Se propone un método
de identificacién capaz de estimar parametros lineales y no lineales en un modelo simple

de masa neuronal.

Palabras clave: Identificaciéon de parametros no lineales, Enfermedad de Parkinson, Es-

timulacién cerebral profunda.



Abstract

It is expected that Parkinson’s disease will become a public health problem because of
its prevalence. For this reason, there is abundant research about its treatment, either to
improve its efficiency or to find alternatives. In this paper, we study a neural model related
to deep brain stimulation, a surgical treatment for the main symptoms of the disease. This
procedure requires two electrodes inserted in the midbrain connected to a device which
emits electrical pulses. Although the actual mechanism of stimulation is still unknown, it
is an effective alternative for patients not responding to drug treatment. The benefits of
having a model that provides information about the patient include the selection of pulse
parameters such as voltage, frequency and duration. We propose an identification method
that is capable of estimate linear and nonlinear parameters in a simple model of neural

mass.

Keywords: Non linear parameter identification, Parkinson’s disease, Deep brain stimu-

lation.
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Capitulo 1

Introduccion

Mientras el cerebro sea un misterio,

el universo continuard siendo un misterio.

SANTIAGO RAMON Y CAJAL

La Enfermedad de Parkinson (EP), conocida por su caracteristico sintoma de temblor,
es un padecimiento progresivo que afecta la capacidad motriz a través de la irreversible
degeneracién de las neuronas en los ganglios basales del cerebro. No tiene cura, sin em-
bargo se ha estudiado la respuesta de los sintomas ante diversos farmacos y tratamientos
quirurgicos. Es una enfermedad cuyas causas no se conocen exactamente, pero si se sabe
que es una de las enfermedades neurodegenerativas mas habituales en personas mayores,

aunque también se puede desarrollar en adultos menores de 65 anos.

1.1. Antecedentes

En estadisticas, segiin datos del INEGI, se encuentra entre las causas de mortalidad de

adultos mayores de 65 anos en México [1]. Se estima una prevalencia entre 40 a 50 casos
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por cada 100,000 habitantes/ano [2]. Ya que sus sintomas aparecen, usualmente, en edades
entre los 50 y 60 anos, se trata de un padecimiento crénico con un curso prolongado, por
lo que la prevalencia es mucho mayor que incidencia.

En un estimado, siete a diez millones de personas viven con EP con un costo aproxi-
mado anual de tratamiento por persona de $2,500 USD en farmacos y en caso de cirugia
$100,000 USD [3]. Se tiene considerado que en dos décadas se duplique el nimero de
incidencias, lo que conlleva a un problema de salud publica a futuro.

La primera descripcién de la EP se publicé en 1817 por James Parkinson, quien la
explicé como pardlisis agitante. Fue hasta finales del siglo XIX que Jean-Martin Charcot
la denominé Enfermedad de Parkinson. Més tarde, en 1919, Konstantin Tretiakoff publi-
cé la relacién de la enfermedad con la sustancia negra. Y en 1950, Arvid Carlsson y O.
Hornikyewicz descubrieron la disminucion de dopamina como sintoma de la enfermedad.

Los efectos estan asociados a la muerte de las células productoras de dopamina en la
sustancia negra de los ganglios basales del cerebro medio, Fig. 1.1. A causa de ello, se pier-
den los lazos de comunicacién por los que corren los neurotransmisores de la dopamina.
Al verse afectada, al menos el 60 % de las células productoras de dopamina, comienza una
falta de la sustancia para las necesidades del organismo. Usualmente existe un equilibrio
entre niveles de los neurotransmisores dopamina (que inhibe la actividad motora) y acetil-
colina (que la estimula). Al existir la falta de dopamina, comienza una sobre excitacién
del movimiento.

Por otro lado, por el dano de los ganglios basales hay una falla en la funcién del man-
tenimiento de la postura del cuerpo y de las extremidades, como resultado se desarrollan

los sintomas motores. Sus principales sintomas son los conocidos temblores, dificultad al
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g’

Figura 1.1: Cerebro medio: 1. Ganglios Basales. 2. Sustancia Negra.

realizar un movimiento, pérdida de capacidad de mantener la postura, entre muchos otros.
Es una enfermedad idiopdtica (no parece tener causas definidas) o hereditaria y se con-
sidera degenerativa, por lo que no tiene cura. Sin embargo existen distintos tratamientos

que han resultado efectivos pero no definitivos.

1.2. Tratamientos de la Enfermedad de Parkinson

El uso de farmacos en las primeras etapas de la enfermedad es comin para contra-
rrestar los efectos motrices del padecimiento. Una de las drogas mas utilizadas es Levodopa,
sustancia activa de medicamentos como Madopar, Simenet, Atamet, entre otros. Dichos
medicamentos movilizan los neurotransmisores de la dopamina y asi se disminuyen los
efectos motores de la enfermedad. Sin embargo es causante de diversos efectos alternos co-
mo nauseas, vomito, anorexia, ansiedad, demencia, alucinaciones, depresién, movimientos
involuntarios (discinesia) y rigidez en las articulaciones. Efectos que incluso pueden ser
mayores a los sintomas de la enfermedad, ademas de que la efectividad del medicamento
disminuye con el tiempo; por ello la dosis debe mantenerse en un nivel optimo a pesar

de que se aumenta conforme avanza la enfermedad. A pesar de esto el tratamiento con
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Levodopa es ampliamente utilizado con buenos resultados.

Para casos avanzados y cuando los tratamientos farmacoldgicos no son funcionales se
acude a métodos quirtrgicos. La estimulacién cerebral profunda consiste en implantar un
marcapasos en el cerebro medio con el fin de mandar impulsos eléctricos, como se muestra
en Fig. 1.2. Se desconoce el mecanismo de accién exacto, sin embargo es efectivo contra los
principales sintomas motrices del padecimiento aunque no hay que olvidar que representa

una cirugia mayor para el paciente y de gran inversién.

DEEP BRAIN
STIMULATOR LEAD

ELECTRODES
SUBTHALAMIC NUCLEUS
SUBSTANTIA NIGRA

CONNECTIVE WIRES

— PACEMAKER

Figura 1.2: Estimulacién Cerebral Profunda [4]

Por otro lado, actualmente se realizan estudios de tratamientos de vanguardia, por
ejemplo la investigacién con células madre, las cuales al introducirse en ciertos tejidos
tienen la capacidad de convertirse en diferentes tipos de células del cuerpo. Otro tratamien-
to experimental esté relacionado con el estudio de la proteina Alfa-sinucleina, de la cual

no se conoce su funcién en el cerebro sano. Sin embargo, es un componente principal en
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un grupo de proteinas llamadas cuerpos de Lewy que son caracteristicas en la EP. A la
larga se pretende utilizar la proteina para hacer una vacuna para tratar el padecimiento.
Otro enfoque de investigacién se encuentra dirigido hacia la genética, a pesar de que sélo
el 2% de los casos estd vinculado a un historial familiar. Se ha vinculado un gen especifico
con la incidencia [5]. En [6] se estudia un sistema mecénico para contrarrestar el sintoma
de temblor, sin embargo no es una manifestacion aislada de la enfermedad por lo que no
es un tratamiento integral.

Atn con las investigaciones de futuros tratamientos, se busca la manera de mejorar la
eficacia de los existentes. En el caso farmacolédgico, se ha utilizado la teoria de control 6pti-
mo para minimizar la dosis en los pacientes con el fin de disminuir los efectos secundarios y
se realiza a través de ponderar un indice de las frecuencias del temblor. Adem4s, se utiliza
el modelo matematico del efecto de la droga en el cuerpo que tiene como entrada la dosis
del medicamento y como salida la concentracién del firmaco en la sangre. La intencién
es encontrar una ley de control que minimice los atributos de la respuesta del paciente al
seguir una senal; como son: el tiempo de reaccién, tiempo de movimiento y area de error
[7].

En el caso de la estimulacién cerebral profunda, se ha utilizado la teoria de control
para comprender el mecanismo de accién y mejorarlo mediante controladores adaptables.
Para llevarlo a cabo, se han utilizado modelos no lineales, en los cuales al encontrar los
parametros necesarios, se puede observar el desvanecimiento de las frecuencias existentes
ante la presencia del temblor. Por otro lado, se simula el modelo de una masa neuronal,
con y sin temblor, con el fin de tener una referencia. Se aplica un algoritmo de minimos

cuadrados para obtener los parametros necesarios y desvanecer la banda de frecuencias
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caracteristicas del temblor, como se explica en [8] y [9]. Cabe mencionar que los mode-
los de masa neuronal buscan describir un comportamiento especifico dentro del cerebro

caracteristico de la EP.

1.3. Generalidades del Sistema Nervioso

El sistema nervioso es una red altamente organizada de neuronas y células gliales. Se
compone principalmente del encéfalo, los nervios craneales y sus ramas, la médula espinal,
los nervios espinales y sus ramas, los ganglios nerviosos, los plexos entéricos y los receptores
sensitivos. Se organizan en dos subdivisiones principales: sistema nervioso central (SNC,
encéfalo y médula espinal) y sistema nervioso periférico (SNP, tejidos nerviosos fuera del

SNC).

Figura 1.3: SNC: 1. Cerebro. 2. Médula Espinal. SNP: 3. Nervio Periférico

El sistema nervioso lleva acabo un complejo conjunto de tareas que pueden agruparse
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como: sensitiva, integradora y motora. La funcién sensitiva detecta los estimulos internos
y externos. Las neuronas aferentes transportan esta informacién a través de los nervios
craneales y espinales.

La funcién integradora analiza la informacion sensitiva para tomar decisiones acerca de
la respuesta adecuada. Esta actividad tiene lugar en el cerebro con la participaciéon de las
interneuronas. Una vez que se integra la informacién se puede generar una respuesta, en
el caso de ser motora, se lleva a cabo por las neuronas eferentes que llevan la informacién

desde el encéfalo hasta el efector final.

1.3.1. Histologia del tejido nervioso

Dentro del sistema nervioso existen dos tipos de tejidos. El tejido nervioso (neuronas)
es responsable de la mayor parte de las funciones de este sistema. Por otro lado la neuroglia
proporciona lo necesario para que las neuronas se encuentren protegidas.

Las neuronas tienen excitabilidad eléctrica, es decir, al recibir un estimulo que rebase
su umbral, presentan un potencial de accion. El estimulo es cualquier cambio que sea capaz
de disparar una respuesta. Dicha respuesta se presenta a través del potencial de accién
(impulso nervioso) que es una senal eléctrica que se propaga a lo largo de la superficie
de una neurona. La senial se propaga rapidamente y con amplitud constante gracias al
intercambio de iones como los de sodio y potasio existentes en el liquido intersticial y el
interior de la neurona. Los impulsos eléctricos recorren grandes distancias a velocidades

que van desde los 0.5 a 130 metros por segundo.
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1.3.2. Senales eléctricas en las neuronas

Las neuronas son eléctricamente excitables, se comunican entre si mediante dos tipos
de senales: los potenciales graduados (comunicacién a corta distancia) y potenciales de
acciéon (lugares cercanos y lejanos). Dichos potenciales se producen porque las membranas
de las neuronas contienen diferentes canales iénicos que responden ante un estimulo. Ya
que la bicapa lipida de la membrana plasmatica es aislante, el flujo transita a través de
dichos canales. Cuando los canales estan abiertos permiten el flujo de los iones a través
de la membrana plasmadtica, los cuales siguen su gradiente electroquimico, moviéndose de
las areas de mayor a las de menor concentracién.

Cuando existe una pequena acumulacién de iones negativos a lo largo de la superficie
interna de la membrana y positivos por el liquido extracelular se crea un potencial de
membrana en reposo que se mide en mV. En las neuronas el potencial de membrana en
reposo oscila entre -40 y -90 mV. El signo menos indica que el interior de la célula es

negativo respecto al exterior y al tener una carga se dice se encuentra polarizada.

1.4. Contribuciones y organizacion de tesis

A pesar de toda la informacién acerca de la Enfermedad de Parkinson, hay muchas
cosas que aun no se conocen. Por lo que nuevas herramientas trabajan en conjunto con el
fin de mejorar los tratamientos. Es importante resaltar que el trabajo interdisciplinario es
una de las claves para avanzar en el entendimiento de las especialidades.

Una contribucién del presente trabajo es la propuesta de un modelo de masa neu-
ronal mas sencillo que el reportado en la literatura, sin comprometer la simulacién o la

descripcién del comportamiento celular. Esto con el fin de facilitar la identificacién de sus
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parédmetros tanto lineales como no lineales. Ademds, se propone un esquema de identifi-
cacién que aporta nuevas posibilidades a esta linea de trabajo. Por otro lado, se hace la
vinculacion del modelo de masa neuronal con el tratamiento de Parkinson, abriendo diver-
sas alternativas de aplicacién. El trabajo de tesis se desarrolla con la siguiente estructura:

En el Capitulo 2 se describen diversas propuesta que la teoria de control ha aportado a
diferentes sistemas biolégicos, asi como generalidades del modelado de sistemas no lineales
del mismo estilo y su identificacion.

En el Capitulo 3 se introducen modelos generales del cerebro hasta particulares, se
exponen a diferentes niveles de estructura, particularmente en modelos de masa neuronal
simple. También se introduce el modelo utilizado a lo largo del resto de la tesis.

El Capitulo 4 se enfoca a la aplicacion de la ley de estimacion proporcional e integral
para la estimacién de parametros del modelo de masa neuronal, asi como los resultados al
aplicarla al modelo particular que se propuso.

Por 1ltimo, en el Capitulo 5 se exponen las conclusiones y el trabajo a futuro.



Capitulo 2

Estado del Arte

Cuanto mds examino el universo y estudio
los detalles de su arquitectura, mds pruebas
hallo de que el universo debe de haber

sabido de algin modo que veniamos.

FREEMAN DYSON

Al mirar sistemas bioldgicos, nuevas problemaéticas para la teoria de control destacan
naturalmente. Por ejemplo, en [12] se analiza el movimiento sincronizado inspirado de
sistemas bioldgicos, al utilizar nuevas herramientas de estabilidad no lineal con el fin de
acoplar osciladores a un patrén especifico. De manera similar, [13] se inspira en estruc-
turas celulares del cerebro humano para lograr el control de sincronizacién de un vehiculo
acudtico. Ambos trabajos son ejemplos de la manera en que al tratar problemas biolégicos
con la teoria de control, en primera instancia pueden parecer problematicas estandar, sin
embargo, pueden presentar nuevos retos. En [14] se describen algunas dreas de crecimiento

para la teoria de control al estudiar sistemas bioldgicos, como son:

10
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» Diseno de instrumentos de alta precisiéon para la manipulacién y medicion de sistemas
bioldgicos utilizando los conocimientos que brinda el control y el procesamiento de

senales.

= El uso de técnicas de identificacion, control 6ptimo, analisis de sensibilidad y dreas ya
desarrolladas en la teoria de control para solucionar y analizar problemas de sistemas

bioldgicos.

» Enriquecer los resultados de control a partir del estudio de sistemas bioldgicos, los

cudles son sistemas tolerantes a fallas, no lineales, etc.

= Nuevas teorias de control y probleméticas a resolver a partir de la investigacion de

sistemas biolégicos.

La mutua participacién en otras disciplinas comienza a ser necesaria para obtener
avances. En [15] se presenta un modelo matemético para el estudio de la interaccién entre
las células de tumores y virus oncoliticos. Utilizando la teoria de estabilidad se analizan
los puntos estables y su significado bioldgico. Asi, al emplear los conocimientos de la teoria
de control en conceptos bioldgicos se obtiene més informacion del sistema.

Otro ejemplo se presenta en [16] donde los efectos del campo eléctrico en cables pa-
sivos se utilizan para entender la influencia extracelular de las neuronas. Las neuronas se
encuentran en un medio conductor eléctrico (fluido extracelular) el cudl permite que la ac-
tividad de la neurona se perciba por las otras que la rodean. Se modela el efecto del campo
celular comparandolo con el campo eléctrico de un cable, asi, al manipularlo se observa el
efecto de cada neurona ante variaciones de su entorno. En [17] se hace un extenso analisis

sobre el control del VIH; al entender la dindmica de la infeccién se encuentran distintos

11
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puntos de equilibrio y al analizarlos detenidamente, se pueden encontrar alternativas para
enfrentar la enfermedad.

Por otro lado, utilizar los temas biolégicos puede resultar en nueva informacion para
el control y los sistemas biolégicos, tal como se muestra en [18] donde se estudia la sin-
cronizacién de las neuronas para comunicarse a lo largo del cuerpo. A nivel matemaético
explica como es que la sincronizaciéon puede ayudar a proteger sistemas dindmicos no
lineales de una perturbacién y ruido. Expone que un sistema se encuentra libre de rui-
do siempre que tenga una forma determinada, una no linealidad acotada, sea resistente a
pequenas perturbaciones y su dindmica esté sincronizada. Arroja informacion para utilizar
la sincronizacién en contra del ruido en ciertos sistemas y expone una teoria sobre lo que
ocurre dentro del sistema nervioso para su comunicacién por los resultados del andlisis.
De esta manera, ambas disciplinas obtienen beneficios al compartir su conocimiento.

Existen muchos ejemplos acerca de sistemas bioldgicos que aportan nuevos problemas,
lo que ha resultado en distintas formas de aplicar los conocimientos con los que ya se
cuentan. Sin embargo, asi como en los sistemas reales fisicos, los sistemas biolégicos tienden
a modelarse por sistemas no lineales, por lo que el drea de modelado e identificacién de
pardmetros no lineales es una area de gran interés. Uno de los objetivos del modelado es
mejorar la comprension acerca de lo que esta sucediendo en el sistema. Segun [29] no existe
mds una contradiccion entre plausibilidad biolégica y eficiencia computacional al modelar

redes neuronales. Asi el prototipo para una neurona simple debe ser:

= Computacionalmente facil

= Capaz de producir patrones de disparo presentes en las neuronas reales.

Si el modelo no refleja el conocimiento que se tiene sobre el sistema, probablemente el
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modelo serd inttil. Y ya que no se sabe con precisién como se comporta la informacion
que fluye por el cerebro, seria sumamente 1util conocer qué ocurre con fines de terapia
y farmacologia. La enfermedad de Parkinson afecta el ganglio basal, la sustancia negra,
las células productoras de dopamina, entre otras estructuras. Al ser capaces de simular
modelos adecuados, se pueden simular los efectos de los tratamientos y buscar explicar
claramente lo que ocurre. Entender la estimulacién cerebral profunda es fundamental para
mejorar su eficacia, alargar la duracién de sus beneficios y maximizar la duracién de la
bateria. A través del modelado de las estructuras cerebrales se puede mejorar lo que se

sabe sobre la enfermedad y el tratamiento.

2.1. Modelado

Los objetivos principales para modelar sistemas bioldgicos, similar a otras areas, son

[33]:

= Descripcién de las caracteristicas del sistema con el objetivo de ser lo més preciso

posible.

= Conocer la dindmica de los componentes del sistema y como interacttian.

= Modelar el sistema con sus respectivas respuestas de entrada y salida que permitan

el diseno de controladores para el sistema.

Se puede hacer una clasificacién de los modelos segin su descripcién mateméatica como
son los modelos paramétricos y los no paramétricos. Los modelos paramétricos se obtienen
a partir de las relaciones de las variables internas del sistema. Con esto se encuentra

una relacién que relaciona las entradas y salidas. Se puede manejar sistemas continuos
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o sistemas discretos. Los modelos no paramétricos se obtienen a través de graficos que
muestran la respuesta ante una respuesta.

Por otro lado se puede hacer una diferencia entre los modelos segtin la relacién entre
las entradas y salidas teniendo modelos lineales y modelos no lineales. Un modelo es lineal
cuando cumple el principio de proporcionalidad y el de superposicién, al contrario de los
modelos no lineales que no cumplen con alguno.

Los sistemas biolégicos presentan comportamientos no lineales, se han utilizado dis-
tintas herramientas que integran estas caracteristicas para modelar los sistemas, algunas
son: funciones de respuesta al impulso, modelos cuasi-lineales, series de Volterra, series
de Wiener, entre otros. Al utilizarlas se obtienen distintos estructuras de modelos, por

ejemplo:

= Modelo orientado a bloques: conexion de dinamicas lineales invariantes en el tiempo
(LTI, por sus siglas en inglés) con subsistemas no lineales de donde se destacan tres

estructuras simples principales:

e Sistemas Wiener: Consiste en un sistema lineal SISO seguido de un subsistema

no lineal estatico como se ilustra en la Fig. 2.1

u(t) _ - y(®)

LTI > NL

Figura 2.1: Modelo Wiener.

e Sistemas Hammerstein: De manera similar a los sistemas Wiener, sin embar-
go, primero se encuentra la no linealidad estatica seguida de la funcién lineal

(Fig. 2.2)
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u(t) _| -, (1)

NL » LTI

Figura 2.2: Modelo Hammerstein.

e Sistemas LNL: Dos sistemas lineales separados por una no linealidad estatica

como en la Fig. Fig. 2.3.

u(t) )
—» NL1 |+ LTI |+ NL2|—

Figura 2.3: Modelo LNL.

= Cascadas en paralelo: Los sistemas que se pueden describir como una serie de Volterra
finita pueden modelarse exactamente como un numero finito de vias Wiener en

paralelo.

= Estructura Wiener-Bose: La senal primero pasa por diversos filtros lineales para

después entrar a una no linealidad de entrada multiple.

Dentro de las formas de modelado, es importante resaltar el sistema que se esta estu-
diando. Para entender los efectos de la Enfermedad de Parkinson se han hecho diferentes
aproximaciones para la comprensiéon tanto del padecimiento como del tratamiento. Una
forma de entender como procesa la informacién el cerebro es estudiar la respuesta de las
neuronas a un estimulo. Las neuronas son las responsables de codificar, transmitir e in-
tegrar senales que envian los nervios. El proceso de intercambio de informacién involucra
senales eléctricas con diferentes caracteristicas, como la frecuencia del disparo asi como el

tiempo que permanece accionado.
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Para estudiar el comportamiento de dichas senales, se han desarrollado estudios indi-
rectos para observar la actividad neuronal, por ejemplo la imagen por resonancia magnética
funcional (IRMf). En [19] se presenta una revisién general de algunas formas en las que se
han simulado la dindmica neuronal, la idea principal es reducir los grados de libertad al
ir agrupando los sistemas. Sin embargo, la sencillez del modelo estd comprometida con la
descripcién del sistema real, un método que puede aportar informacién es la identificacién

del sistema.

2.2. Identificacion de Sistemas No Lineales

Es posible completar los modelos matematicos a partir de la identificacién del sistema, a
través de estimacién de los pardametros. En los sistemas biolégicos, los modelos derivados
de la identificacién se pueden utilizar para tener mayor informacion, sin embargo, los
sistemas suelen tener comportamiento no lineal, lo que complica su identificacién. Existen
muchos algoritmos formulados para encontrar los parametros no lineales de los sistemas
en general. A continuacién se presentan algunos ejemplos generales y su aplicacién para
la identificacién de modelos Hammerstein.

El modelo de sobreparametrizacién consiste en darle al sistema tantos parametros
como sea necesario para que se obtenga una parametrizaciéon no lineal, entonces se aplica
un algoritmo disenado para una parametrizacién lineal. El problema es que los parametros
desconocidos resultantes suelen ser muchos por lo que se tienen problemas de convergencia
y robustez. En este método se expresa la no linealidad como una suma de las funciones
bésicas para sobreparamétrizar el sistema, tal que el vector de pardametros o funcién de

costo incluyen un producto cruzado entre los parametros de la no linealidad y la dindmica
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lineal. Asi, los pardmetros desconocidos y sus productos aparentan una forma lineal y
se puede aplicar un algoritmo de estimacién lineal. El problema es que la dimensién del
vector paramétrico usualmente es muy grande.

El método estocastico funciona sin conocer la forma de la no linealidad, sin embargo
tiene problemas para lidiar con el ruido en su entrada. La parte lineal se identifica a ciegas
y no requiere conocer la estructura de la no linealidad. La idea principal es tomar muestras
rapidas de la salida, [20] describe este método aplicado a modelos Hammerstein.

El enfoque por subespacio se considera como una extensién del caso lineal al no lineal,
se asume que la no linealidad tiene una estructura polinomial o como la suma de funciones
no lineales con base conocida, [21] se muestra un algoritmo para los sistemas Hammerstein
donde primero se aplica un método lineal de subespacio estandar y para encontrar la no
linealidad se maneja como un problema de minimizacién. También se puede trabajar en
el dominio de la frecuencia donde se asume que la no linealidad es polinomial con orden
conocido y la parte lineal es una funcién de transferencia racional con orden conocido. Con
la informacion de la frecuencia y magnitud de la entrada a la no linealidad, los pardametros
desconocidos se encuentran al aplicar distintas magnitudes y frecuencias a la entrada. Sin
embargo, al no conocer exactamente la no linealidad, se pierde la caracteristica de unicidad
a la solucioén.

Una forma de identificacién por iteraciones consiste en utilizar la dindmica inversa de la
parte lineal para actualizar un estimado de la senal intermedia, como es el algoritmo Hunter
and Korenger que se menciona en [22] y se ha utilizado para aplicaciones biomédicas.
En otro enfoque se dividen los parametros en dos tipos: los lineales y los no lineales.

Mientras se fija uno, se calcula un valor éptimo para el otro y después se intercambian.
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Si los parametros convergen lo hacen de forma rapida y eficiente, de otra forma es un
problema y en general no convergen. De hecho, en general divergen y no son acotados, por
lo que se han buscado diversas condiciones para este método. En [27] se estudia el método
iterativo para modelos Hammerstein con respuesta finita (FIR) y respuesta infinita (IIR)
al impulso, donde el algoritmo converge si comienza dentro de una serie de condiciones y
en casos especiales en pocas iteraciones.

Con los minimos cuadrados separables se trabaja de manera similar al método iterativo,
sin embargo se buscan los parametros lineales y no lineales al mismo tiempo. Se escribe
un conjunto de variables en funcién de un primer conjunto para ir reduciendo el espacio
de optimizacién. Asi el problema de identificacién se reduce a resolver dos problemas de
optimizacion. Es util para las no linealidades que no son suaves. No asegura que la solucion
sea global ya que depende de sus condiciones iniciales.

En [22] se presenta un algoritmo dirigido a los modelos Hammerstein, para la simu-
lacién se utiliza la dindmica de una electromiografia del reflejo al estiramiento (senales
eléctricas en los musculos) y se compara con el método iterativo Hunter and Korenger. En
[23] se presenta un andlisis de sistemas Hammerstein, en el que al tener una funcién de
costo globalmente mondétona y un espacio especifico, donde se vuelve linea el problema de
identificacion, se puede asegurar la identificacion local. Se aprovechan las caracteristicas
naturales del sistema para su identificacién. Por otro lado [24], [25] y [26] analizan sistemas
Hammerstein con altas formas de no linealidad, donde se estudian formas como histéresis,
saturacién o zona muerta.

En lo anterior se describieron distintas formas de modelo y distintos métodos de identi-

ficacién que enriquecen los mismos. En el siguiente capitulo se plasman distintos ejemplos
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de modelado del cerebro en forma particular para finalizar describiendo el modelo a utilizar
para la identificacién de pardmetros de una modelo de masa neuronal para el tratamiento

de la enfermedad de Parkinson.
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Capitulo 3

Modelos de Sistemas Neuronales

El enfoque habitual de la ciencia de construir un
modelo matemdtico no puede responder a la prequnta
de por qué hay un universo que describir para el modelo.

s Por qué el universo se toma la molestia de existir?

STEPHEN HAWKING

Dada la naturaleza del cerebro humano, se han combinado distintos estudios experi-
mentales hechos tanto en animales como en humanos para entender su funcionamiento.
Por ejemplo en [28] se presenta el andlisis de la actividad neuronal en macacos para en-
tender la relacion entre el potencial local y los impulsos en las neuronas. Sin embargo, un
problema que enfrentan los modelos neuronales es su simulacion, por ejemplo, el modelo
tipo Hodkin-Huxley da una buena descripcién del comportamiento celular pero limita el
nimero de neuronas que se pueden simular. Al contrario, los modelos de disparo e inte-
grador fugas (LIF) son faciles de simular pero arrojan caracteristicas irreales. Por ello,

existe un amplia area de investigaciones alrededor de la simulacién del cerebro ya sea para
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una tnica neurona o conjunto de ellas. En la siguiente seccion se presentan ideas generales

de modelos de dindmica cerebral.

3.1. Modelos de Dinamica Cerebral

La especializacion del cerebro viene de la dindmica de las redes colectivas que se encuen-
tran en los circuitos corticales (distintas areas del cerebro). La forma en que se manejan
dichos circuitos es a través de impulsos pues, a nivel microscépico, es la forma en que el
cerebro maneja la informacién. Los modelos que describen a este nivel son los modelos de
impulso neuronal como el modelo de disparo e integrador de fugas (Leaky Integrate-and-
Fire, LIF, por sus siglas en ingles). Sin embargo al generar los disparos, se obtiene una
dindmica no lineal, lo que hace dificil el analisis y la simulacién.

Los modelos mas frecuentes de poblacion neuronal se basan en una aproximacion
de campo medio. Los modelos de campo medio reflejan el comportamiento de pobla-
ciones neuronales como la informacién que arrojan el electroencefalograma, el magneto-
encefalograma y la IRMf. En los modelos de este estilo se utiliza la aproximacion de
campo medio como base y se aprovecha la gran cantidad de neuronas para describir su
comportamiento.

Los modelos de conjuntos densos pretenden representar una extensa poblacién de neu-
ronas. Se agrupan caracteristicas de cada neurona como por ejemplo: voltaje en la mem-
brana de despolarizacion, corriente, tiempo de potencial de accién, entre otros, depen-
diendo de la complejidad del modelo. Cada atributo da una dimensién a un espacio para
describir la neurona. Al juntar una gran cantidad de neuronas, se obtiene cierta densidad,

el espacio de cada neurona dara informacién hasta que se llega a un punto de equilibrio.
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Este tipo de modelo es atractivo por que se puede describir por ecuaciones simples que
trabajan con las caracteristicas de la neurona y la dispersién entre ellas.

La forma en que se describen los modelos de densidad se traduce en una ecuacidn,
sin embargo, no hay manera de parametrizar el sistema. Para ello se pueden reducir las
caracteristicas, dando menos dimensiones al espacio lo que resulta en menos informacion.
En consecuencia se puede trabajar en un punto particular una reduccién de un modelo de
conjuntos densos. Lo que se pierde con la reduccién es informacién de los demds puntos,
la manera en que se conectan o la forma en que se afectan al tener variaciones. Para
compensar esta falta, se pueden incluir ciertos elementos, el mas usual es una funcién
sigmoide que relaciona la probable despolarizacién con la posible taza de disparo. Un
modelo de masa neuronal se refiere a la interconexién de un nuimero, lo suficientemente
grande, de neuronas con el fin de hacer una aproximacién de sus funciones.

Una forma comtn de ecuacién de masa neuronal es una ecuacién diferencial de segundo
grado para describir el voltaje esperado, o lo que equivale a dos ecuaciones de primer
grado acopladas, donde la entrada al sistema usualmente es la tasa de disparo. Este tipo
de modelo se ha utilizado para describir informacion electrofisiolégica.

El nivel mas amplio de modelado es el de campo neuronal, donde se describe el compor-
tamiento a lo largo de la corteza. Incluye caracteristicas como respuesta no lineal, tiempo
de liberacion de electrotransmisores y velocidad de propagacion de las seniales. En general
da mucho mas informacién acerca de la interaccién de las areas corticales, es decir, de
una red de masas neuronales. En [19] se da informacién detallada acerca de los modelos
generalizados de la dindmica cerebral, asi como simulaciones numeéricas en escala desde

una neurona hasta cubrir por completo el cerebro.
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Asi las formas generales de modelado de la dindmica cerebral al combinarse con las
diferentes formas de expresar los modelos, dan una diversidad en cuanto a formas de
expresar lo que ocurre en el cerebro. Sin embargo, dadas las caracteristicas del sistema
real es poco lo que se conoce. Cualquier informacién tomada directamente es valiosa y es
de gran utilidad para obtener mayores beneficios del objetivo del modelado. Para ello se
pueden utilizar algoritmos de identificacién, a continuacién se presentan algunos métodos,

sin embargo por la naturaleza no lineal de los modelos, se centra en dicho campo.

3.2. Modelo de masa neuronal simple

Un modelo simple de impulso neuronal se describe en [29], donde a través de un
sencillo algoritmo se simulan neuronas a gran escala con gran precisién respecto a su com-
portamiento. Con dicho modelo se pueden describir dindmicas de neuronas pertenecientes
al encéfalo, hipocampo, ganglio basal y bulbo olfativo.

Ya que la Enfermedad de Parkinson se desarrolla alrededor del ganglio basal, se han
estudiado diferentes perspectivas para modelarlo. En [30] y [31] se modelan los mecanis-
mos de intercambio de iones en las células subtaldmicas. El modelo presenta histéresis,
comportamiento que se observa en el ganglio basal y describe su dindmica segin la can-
tidad y forma en que se inyecta la corriente al sistema. El modelado se hace a partir del
comportamiento eléctrico, el cual tiene un patrén de voltaje de membrana en reposo como
consecuencia de inyectar cierta corriente. Otros parametros que contempla son el potencial
de accién y su distribucion temporal. El modelo tiene como fin comprender lo que ocurre
cuando se aplica la estimulacién cerebral profunda en términos del intercambio de iones

de las neuronas del ganglio basal, a nivel neuronal, red neuronal y conjunto de redes.
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Otro ejemplo se presenta en [32] donde se modelan los patrones de disparo de un
cerebro sano y uno con el padecimiento, enlazando diferentes partes del ganglio basal
y estimulandolo de diferentes maneras, lo que arroja informaciéon distinta a los modelos
estandar.

Por otro lado en [8] se presenta un modelo autoregresivo para simular el sistema neu-
ronal y se aprovechan las caracteristicas del sistema para hacer la identificacién. Al simular
el modelo con y sin temblor, se tiene una referencia. Se aplica un algoritmo de minimos
cuadrados para obtener los pardmetros necesarios para desvanecer la banda de frecuencias
caracteristicas del temblor. Este es un sistema completo, ya que modela el sistema con
y sin temblor, los compara, calcula parametros e implementa una senial de control para
eliminar la oscilacién no deseada .

De forma parecida en [9], se calcula una senal de control a través de funciones descrip-
tivas para eliminar la oscilacién presente en el modelo y se utiliza el modelo que se presenta
en la Fig. 3.1. En [10], se usa el mismo tipo de modelo para mostrar un comportamiento

mas amplio de la estimulacion.

ks
— iarclan L u—l G(s)=7—+
T h (S + b)

)

Figura 3.1: Modelo de masa neuronal simple usado en [9].
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3.3. Modelo de masa neuronal simple propuesto

El modelo de masa neuronal que se propone es una variacion del que se presenta en
[9] y se estudia en [19]. El modelo propuesto se muestra en la Fig. 3.2 donde la salida y
representa el campo potencial local, es decir, el voltaje extracelular alrededor de un grupo
de células. La variable v es la desviacién de cero de la entrada sindptica a la masa neuronal.
De los cambios realizados del modelo propuesto en la Fig. 3.1 a la Fig. 3.2, se realizé un
cambio en un polo de la funcién G(s) en s = —a, cuyo valor se pretende sea estimado a
priori basado en estadisticas de pacientes promedio. El polo s = —b, la ganancia k y el

valor h se dejaron para estimar en linea para un paciente en particular.

4

U -1 (U.) Vv k w S V
tan — A A
s+ b s+a

Figura 3.2: Modelo de masa neuronal simple propuesto.

El modelo describe una forma comin de ecuaciones de masa neuronal, con dos ecua-
ciones de primer orden acopladas como se muestra en [19]. La funcién sigmoide describe
la despolarizaciéon de la membrana, lo que genera un disparo de accién de la célula. Se
considera simétrica respecto al origen con una saturacion fija en +1.

La inclinacién de la funcién arctan se describe por h que estd relacionada con la
concentracién de la dopamina: a menor nivel, mayor inclinacién. Se pretende conocerlo a
partir de la estimacién, de esta manera, el modelo propuesto de la Fig. 3.2 puede modelar
un mayor rango de pacientes midiendo el campo potencial local.

Para probar el modelo propuesto se llevé a cabo una simulacién utilizando las ecua-
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ciones de estado del sistema:

T, = €2
Ty = —abry — (a+b)xg+v
(3.1)
voo= tan~* (%)
y = kxo

Para efectos de la estimacién de parametros, la senal v = y. Los valores numéricos de
los parametros utilizados son a = 35, b = 97, k =19.5 y h =0.3 para permanecer en la
frecuencia oscilatoria tipica del temblor [9]. La Fig. 3.3 muestra la salida y y el espectro
de frecuencia de la senal para condiciones iniciales en x(0) =[0, 0.01]. Cabe notar que el

comportamiento de la salida concuerda con el del modelo que se muestra en [9].

o
—
T

1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Time (sec)

0.1 T T T T T o
0.08 .
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Figura 3.3: Respuesta del modelo propuesto (arriba) y espectro de amplitud de y (abajo).
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Capitulo 4

Estimacion de Parametros

La ciencia de hoy es la tecnologia del marnana.

EDWARD TELLER

Con el fin de aportar informacién para la estimulacién cerebral profunda como tratamien-
to para la enfermedad de Parkinson, se propone un esquema de identificaciéon para el
sistema de la Fig. 3.2. El modelo presenta un sistema Hammerstein, con parametros des-
conocidos lineales y no lineales.

Asi, al obtener las caracteristicas del sistema se pueden escoger con mayor precisién
puntos claves del tratamiento como son frecuencia, amplitud y duracién del estimulo para
cada paciente. Por otro lado, al tener un modelo adecuado para simular la aplicacion del
tratamiento se pueden aplicar distintos tipos de senales, asi como formas de control con
el fin de entender la manera en que actia y mejorar su eficacia.

A continuacién se presenta el esquema de identificacién, el analisis de estabilidad y
convergencia, y los resultados de simulacion del algoritmo de identificacién aplicado a

Fig. 3.2.
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El esquema de identificacién tiene como referencia el que se presenta en [37]. De manera
general, se considera un sistema no lineal de la forma y = —ay + bf (cu). Donde u, y son
la entrada y salida, a, b y ¢ son los parametros desconocidos del sistema. La funcién f es
continua, Lipschitz y creciente. El objetivo es disenar un esquema de identificaciéon tal que

los pardmetros desconocidos converjan asintéticamente a su valor.

4.1. Calculo de Senal Interna

Del modelo neuronal en la Fig. 3.2, es posible medir el campo potencial local represen-
tado por y y w. Sin embargo no se tiene acceso directo a v ni w (entrada sindptica). Para

obtener la sefial w se utiliz6 la siguiente ecuacién:

w=y+ac (4.1)

G=y (4.2)

con el fin de calcular directamente la senal, la cudl serd empleada para estimar los para-
metros en el modelo simple de masa neuronal. El valor de a se pretende sea estimado a
priori basado en estadisticas de pacientes promedio. La ventaja de conocer la senal w a
través de y es por la posibilidad de medir el campo potencial local representado por esta

ultima. La Fig. 4.1 muestra la senal calculada del w.
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Figura 4.1: Senal calculada w

4.2. Parametrizacion del modelo

La dindmica del sistema ésta dada por

W= —bw + ktan ™! (%) (4.3)

para simplificar el analisis se puede reescribir de la siguiente forma

1y (4.4)

>
fin
=
>
[y
N
{

02

donde A > 0 es un parametro de diseno que altera la velocidad de convergencia del
error de estimacion. Se desconocen los pardametros lineales b, k y el no lineal h. Se tiene
acceso a la senal u y a w por los célculos realizados. La funcién sigmoide es continua,

Lipschitz y creciente.
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4.3. Ley de Estimacion PI

El algoritmo de identificacién y sus condiciones de estabilidad y convergencia se indican
en el Teorema 1 de [37], donde al satisfacer la suposicién que establece que la clase de
sistema, a identificar puede ser escrito de forma que una parte conocida sea separada
aditivamente de las funciones que contienen los pardmetros desconocidos, asi como que
las no linealidades que contienen parametros a identificar puedan ser descompuestas como
una combinacién lineal de funciones no lineales de los pardmetros. Entonces, el algoritmo
desacoplado de estimacién de pardmetros garantiza que todas las senales permanecen
acotadas.

Para estimar los pardmetros se propone una estructura serie-paralelo del estado des-
compuesto del sistema, es decir, se construye un observador del estado, que incluye los

~

pardmetros estimados, los cuales se indican como (+)

W= -\ + éllw + élgtanfl (égu) (4.5)

Asi, con un error de estimacién definido como e = w — w, se obtiene la dindmica del

error

e = —Xe—+ 9~11w + élgf(égu) + 012[f(é2u> — f(QQU)] (4.6)

donde f() = tan™1(-).
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De forma compacta, se puede escribir

0 .
e = et |w () ||| onlfon) — st
p 012 7 (4.7)
01

= —Ae + ¢ip9~1 + 912f

del que 0y = 011 612)7 = [\, b, KT, 6y = 1/h, 1 = [w f(B2u)]" y 2 = u, (-) se refiere a

estimacién y f = f(¢2é2) — f(p262).

Cabe notar que en la dinamica del error, 1 es un parametro lineal vectorial, mientras
que 62 es un parametro no lineal. Por ello, tal como se menciona en [34], [35] y [36], las leyes
de estimacion basadas en gradiente no son adecuadas para estimar parametros no lineales.
Es por ello que se opté por un estimador proporcional e integral como el que se presenta en
[37] para estimar los pardmetros de modelo neuronal simple. Asi, los pardmetros a estimar

son

6= (4.8)

Conformada por Op y O; que denotan, respectivamente, la parte proporcional e integral

de la estimacién de parametros

é:é[—l-ép (4.9)
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Donde la derivada con respecto al tiempo es

0 = é[ + ép
_ é} i %é (4.10)
= 0+ %[—)\e + ¢T01 + 012f]

En este caso, elegimos

~ aép

Lo que permite que el algoritmo de estimaciéon de pardmetros se elija en términos de
Op y da libertad en el diseno. Asi, los parametros se actualizan de acuerdo al algoritmo

desacoplado de estimacién de parametros

Op = —yoe (4.12)
0 = —\yge, 07(0) = b (4.13)
Donde
$1
b = (4.14)
®2

0y es un estimado a priori de 8 y v es la ganancia de actualizacién.
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4.4. Anadlisis de Estabilidad y Convergencia

Como se presenta en [37], la dindmica del error paramétrico es

. 016701 + 01201 f
6= —v (4.15)

Do 01 + 01262 f

Se considera la siguiente ecuacién como candidata de funcién de Lyapunov

Lo, 1ars L 2
= — —0760, + —06 4.1
|4 276 +2711+272 ( 6)
Tomando su derivada con respecto al tiempo
. 1 1-~p= 1~ =
V =—eé+ *0{91 + —6505 (4.17)
v v Y
y evaluando la dindmica del error (4.7) y (4.15)
V= —2+5 (€¢1T§1 + leef) — (¢761)% = 0126101 f — p2bap{ 01 — 0120205 f
(4.18)
Dado que la siguiente condicién se satisface f(z) = tan='(z)
lef| = lel|f] < Lrlegbs] (4.19)

con Iy como la constante de Lipschitz de la funcién f y § > 0 es tal para |¢2§2| < €5,

siendo €5 una constante positiva.

$20a f > 5(¢26s) (4.20)
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Al aprovechar dichas propiedades y completar cuadrados, la derivada resulta en

Ve (2 2 i) — (1) (00’
= -5 —€e—€e e —ele— 2617% A (¢1 1)
O1al; - \2 0190 +)2 <\ 2 -
—€9 <e - 1:3;525292) - <9125 _ (bazly) ) (¢292) — 1 01620,

4exy?
(kiy)* 1
462"}/2 463

)(p202)?

AN
|
7\
| >
|
[a))
a
|
(a2}

(Y]
N———
D

[\
|
N
—
|
w
|

1 ~
s ) OT)? — (hi -

donde €1, €9, €3 son nimeros positivos y si las siguientes condiciones se satisfacen

A
— > €1 + €9 (421)

~y
1-— 4.22
461’}/2 > €3 ( )

(kly)* | 1

ko 4.23
> deay?  deg (4.23)

entonces V < 0 para |pafs| < es.

Por lo tanto, se puede decir por el teorema de estabilidad de Lyapunov que el error de
estimacién e y el error paramétrico 0 son acotados. Por otro lado, al integrar ambos lados
de (4.21), se puede concluir que e es integrable cuadrada,y ya que e y é son acotadas,
e(t) — 0 asintSticamente al aplicar el Lema de Barbalat [38].

Bajo la condicién de excitacion persistente en ¢, i.e. para algtin € > 0

t+7
ppTdt > el (4.24)
t
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la derivada respecto al tiempo de (4.21) es negativa definida para |¢)20~2] > €5, de donde
el error de estimacion y paramétrico 6, tienden a cero exponencialmente mientras que el
error paramétrico A permanece en una bola cerca del origen [34].

Cabe destacar que las condiciones dadas en (4.21)-(4.23) deben satisfacerse apropiada-
mente al elegir los pardmetros de disefio asi como la condicién de excitacion persistente
(4.24) la cual se cumple en situaciones normales de la estimulacién cerebral profunda. Por
lo que, podemos decir que el modelo de la Fig. 3.2 se puede estimar en linea durante el

tratamiento de un paciente en particular.

4.5. Resultados de Simulacion

La simulaciéon del modelo de masa neuronal simple en la Fig. 3.2 se llevo a cabo con
los parametros que se presentaron en el modelo capitulo anterior. Los pardmetros y las
condiciones iniciales para el identificador son 6 =0 vy A =25, v =165, 6p toma valores
de ¢, v y el error de estimacion. La Fig. 4.2 el error de estimacion e. En la Fig. 4.3 se

muestra la estimacién de parametros b, k y

SOl
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Error e

_02 | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Time (sec)

Figura 4.2: Error de estimacién (e)

T T
| | | |
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T T
| | 1 1
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| |
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Figura 4.3: Estimacion de pardmetros: las lineas punteadas muestrasn el valor real
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo a Futuro

A lo largo del documento se han expuesto ideas en relacion a la enfermedad de Parkin-
son y sus tratamientos, una breve descripcién del sistema nervioso, sus tejidos y las senales
con las que se comunica. Se exponen generalidades del modelado de sistemas no lineales,
representaciones a diferentes niveles de la dindmica cerebral, asi como algunas formas de
identificacién de parametros no lineales enfocado a sistemas Hammerstein.

También se presenta un esquema de identificacién que lidia con parametros lineales y no
lineales. A través de un andlisis basado en Lyapunov, se establece que el error paramétrico
para los vectores lineales tiende a cero bajo condiciones de excitacién persistentes, mientras
que los pardmetros no lineales permanecen acotados bajo una constante pequena que
depende de la funcién no lineal que contiene el parametro.

Se espera que a través de una correcta identificacién de pardametros, se implemente
una sefial a través de la estimulacién cerebral profunda en términos de lo que requiera el
paciente al medir sélo el potencial local.

Como trabajo futuro, se puede extender a un control adaptable una vez que se tienen
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los pardmetros, de manera similar a como se presenta en [8]. Por otro lado, se puede
ampliar el esquema de identificacién a sistemas Hammerstein de mayor orden y con no
linealidades de mayor generalidad.

Existe la propuesta de que una forma de comunicacién en el cerebro es a través de
la sincronizacién, al estar presente la enfermedad de Parkinson las neuronas pierden la
capacidad de comunicarse por lo que no encuentran la manera de estar en sintonia. Bus-
car la sincronizacién entre las neuronas puede ser una via para entender lo que ocurre
en el cerebro y a la larga aplicar métodos como en [18] para eliminar el ruido entre la
comunicacién neuronal.

En cuanto al modelo, el sistema muestra informacion limitada a comparacion a la del
sistema real, como muchos de los modelos a este nivel. A pesar de que es funcional trabajar
por secciones, tener un modelo que simule totalmente la informacién con la que trata el
cerebro se traduciria en un total entendimiento del sistema, una mejoria en el tratamiento
y una mayor gama de posibilidades para simular.

La atribucion de la teoria de control a diversas disciplinas destaca el caracter inter-
disciplinario de la misma. El estudio del mal de Parkinson, desde diversas perspectivas,
ha permitido el avance de su tratamiento, como se ha mostrado a lo largo del traba-
jo. Sin embargo, es necesario mencionar que hace falta mucha informacién para conocer
por completo la enfermedad. Es interesante observar de qué manera la teoria del control
ha incursionado en otras disciplinas distintas a la ingenieria. En el ambito médico, las
herramientas desarrolladas tienen una repercusion positiva en el marco de la sociedad.

Los modelos presentados a lo largo del escrito son realizados con base a la experi-

mentacion, hasta la fecha no se sabe con certeza el completo funcionamiento del cerebro
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ni el cuerpo humano en su totalidad. Sin embargo tener informacién aproximada ayuda
a obtener resultados y avanzar en el entendimiento. Es importante tener en cuenta que,
al tener un acercamiento a sistemas bioldgicos, cada planta es distinta por lo que existen
pardmetros que quedaran libres como, por ejemplo, el caso de los sintomas que presenta
cada paciente que de alguna manera seguiran siendo subjetivos y es dificil incluirlos en el
modelo.

Otro camino explorable es la exactitud del modelo. Ya que nuestro entendimiento del
funcionamiento del cerebro sigue creciendo, se han encontrado distintas maneras de censar
e interpretar las senales que emite el cerebro. Esto permite la apertura de nuevos caminos
para el modelado y a su vez la implementacién del control.

Herramientas como la simulaciéon permite tener una aproximacién de la respuesta gene-
ral del sistema, pero no hay que perder de vista el sentido fisico. Los modelos presentados
para las masas neuronales muestran la posibilidad de controlar los efectos del mal de
Parkinson, al menos en una parte especifica del cerebro, hecho que se conoce experimen-
talmente; pero que a través de los trabajos se le da una justificacién tedrica. Teniendo esta
informacién, el siguiente paso es mejorar los procedimientos actuales.

En conclusién, la caracteristica interdisciplinaria de la teoria de control invita a seguir
con su investigacién en diversas areas. Es importante no perder el vinculo del trabajo
tedrico con el experimental ya que son un complemento y permiten tener una mejor imagen
del problema. Y a la larga, incrementa la informaciéon que podemos obtener de un modelo

funcional.
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