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Resumen

Los pacientes con diabetes mellitus tipo 1 requieren de un tratamiento estricto para re-
gular la concentracién de glucosa en la sangre dentro del rango de normoglucemia. Uno
de los tratamientos actuales es el conocido como “Pancreas Artificial”, conformado por un
sensor continuo de glucosa, una bomba de infusiéon continua de insulina y un algoritmo de
control, para emular el comportamiento natural del pancreas. Sin embargo, pese al desarrollo
de diferentes estrategias de control, las variaciones fisioldgicas en un paciente continian afec-
tando la regulacion adecuada de la glucemia. Estas variaciones conllevan a un cambio de los
requerimientos de insulina en el transcurso del dia, por lo que se hace necesario compensar el
efecto de las variaciones fisiologicas en la glucemia para evitar una sobredosis o insuficiencia
de insulina que resulta en hipoglucemia o hiperglucemia respectivamente. En esta tesis de
maestria, se estudia el problema de regulacién de la glucemia bajo un esquema de control
predictivo basado en modelo (MPC, por sus siglas en inglés) para compensar el efecto de las
variaciones fisiologicas en la glucemia del paciente. Con este fin se parte de una explicacién
detallada de la homeostasis de la glucosa, la diabetes mellitus y un modelo que describe
adecuadamente las dinamicas de la glucosa incluyendo la absorcién de insulina y carbohi-
dratos en los pacientes con esta enfermedad. Tras esto, se desarrolla un MPC con garantia
de eliminacion de offset, cuyo objetivo es contrarrestar variaciones constantes de la planta
usando la estimacién del error planta-modelo. A continuacion, se desarrollan dos estrategias
para mejorar el esquema de control. El primer acercamiento es un MPC con matrices de pe-
nalizacion adaptable con base en el valor de la glucemia, su tasa de cambio y la estimacion
del error planta-modelo. El segundo acercamiento consiste en la inclusién de la estimacién de
la insulina a bordo para evitar el acumulamiento de insulina en el cuerpo que puede causar
eventos de hipoglucemia. Ambos acercamientos se evalian en escenarios en donde se generan
diferentes cambios paramétricos en la planta para simular las variaciones fisiolégicas, ademas
de la inclusion de comidas anunciadas y no anunciadas, y ruido en el sensor. Adicionalmente,
para las estrategias de control, se considera un esquema con entradas impulsivas debido a
la corta duracién de las inyecciones de insulina en relacion al tiempo de muestreo del sistema.

Palabras clave:
Diabetes mellitus tipo 1, control predictivo basado en modelo, control adaptable, control con
eliminacién de offset, insulina a bordo, pancreas artificial.
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IX

Abstract

Subjects with type 1 diabetes mellitus require a strict treatment to regulate the blood glu-
cose concentration within the normoglycemic range. One of the current treatments is known
as “Artificial Pancreas”, consisting of a continuous glucose monitor, a continuous insulin
infusion pump, and a control algorithm, to emulate the natural behavior of the pancreas.
However, despite the development of different control strategies, physiological variations in
a patient continue to affect the adequate regulation of glycemia. These variations lead to a
change in insulin requirements throughout the day, thus, it is necessary to compensate for
the effect of physiological variations in blood glucose to avoid an overdose or insufficiency of
insulin that results in hypoglycemia or hyperglycemia, respectively. In this master’s thesis,
the problem of glycemic regulation is studied under a model predictive control (MPC) sche-
me to compensate for the effect of physiological variations in the patient’s blood glucose. To
this end, a detailed explanation of glucose homeostasis, diabetes mellitus, and a model that
adequately describes the dynamics of glucose including insulin and carbohydrate absorption
in patients with this disease are presented. Afterwards, an offset-free MPC is developed
whose objective is to counteract constant variations of the plant using the estimation of the
plant-model error. Next, two strategies are developed to improve the control scheme. The
first approach is an MPC with adaptive penalty matrices based on the value of blood glucose,
its rate of change, and the estimation of the plant-model error. The second approach consists
of including the insulin-on-board estimation to avoid insulin stacking in the body that can
cause hypoglycemic events. Both approaches are evaluated in scenarios where different para-
metric changes are generated in the plant to simulate physiological variations, in addition to
the inclusion of announced and unannounced meals, and sensor noise. Additionally, a scheme
with impulsive inputs is considered for the control strategies due to the short duration of
the insulin injections in relation to the sampling time of the system.

Keywords:
Type 1 diabetes mellitus, model predictive control, adaptive control, offset-free control, in-
sulin on board, artificial pancreas.
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1 Introduccion

La diabetes mellitus tipo 1 (T1DM, por sus siglas en inglés type 1 diabetes mellitus) es una
enfermedad autoinmune en la cual se destruyen las células pancreaticas beta encargadas de
la secrecién de insulina y por ende se pierde la capacidad de regular la concentracién de
glucosa en la sangre. Este sindrome con trastorno metabdlico se caracteriza por los niveles
altos de glucosa en sangre y tiene como consecuencia serias alteraciones fisiopatolégicas en
muchos sistemas orgénicos como el corazén, ojos, rifiones, nervios, entre otros [48]. Las per-
sonas con T1DM requieren de un tratamiento riguroso durante toda su vida para restablecer
un estado de normoglucemia siendo critico para su supervivencia la asequibilidad al trata-
miento [27]. En el ano 2019 se estimaron 463 millones de adultos diabéticos entre 20 y 79
anos representando el 9.3 % de la poblacién mundial en este rango de edad. Alrededor de un
10% de los casos reportados corresponden a TIDM y se estimaron 1.1 millones de ninos y
adolescentes (menores a 20 aflos) con diabetes tipo 1 [27].

La historia del tratamiento de la diabetes mellitus se remonta al ano 1921 en el cual se descu-
brié la insulina por Frederick Banting et al [31]. Desde entonces, equipos multidisciplinarios
han llevado a cabo diferentes proyectos para establecer métodos que alivien los efectos de
la diabetes y extiendan el tiempo de vida de las personas con diabetes [89]. Hoy en dia se
cuentan con diversas opciones de tratamiento para la T1DM. El principal tratamiento para
T1DM, consta de inyecciones de insulina diarias segin mediciones de glucosa en sangre y
del conteo de carbohidratos a la hora de las comidas. El desarrollo de herramientas y méto-
dos para el monitoreo de la glucosa en sangre y para la infusion continua de insulina ha
consistido de una ardua investigacion desde la década de los setenta, resaltando la bomba
para la administracion subcutéanea de insulina en 1976 y la aprobacién del primer disposi-
tivo de monitoreo continuo de glucosa en sangre (CGM, de sus siglas en inglés continuous
glucose monitoring) en 1999 [4, 61]. Ambos avances abrieron paso al proyecto conocido co-
mo “Péancreas Artificial”, el cual tiene como objetivo emular el comportamiento natural del
pancreas usando tres herramientas principales: la bomba de infusién continua de insulina,
sensores para CGM; y estrategias de control en lazo cerrado para reducir en tanto sea posible
la participacién del paciente en su manejo [88].

El volumen de contribuciones relacionadas con el pancreas artificial se ha incrementado
drasticamente, mostrando no solo un aumento en la generaciéon de conocimiento sino tam-
bién en pruebas clinicas [54]. Solo en la ultima década, los estudios han avanzado desde



2 1 Introduccién

investigaciones a corto plazo de pacientes hospitalizados utilizando control manual guiado
por algoritmos [43], a ensayos clinicos de largo plazo en condiciones de vida libre [10]. Esto
ha llevado a dispositivos disponibles comercialmente como el Medtronic 670G con control

hibrido [70].

Entre los desarrollos del pancreas artificial, se ha dedicado un esfuerzo importante al desarro-
llo de estrategias de control en lazo cerrado para la regulacion de la glucemia o concentracion
de glucosa en sangre, planteando diferentes acercamientos para mantener el estado de nor-
moglucemia [42, 82|. Ente ellos destacan tres tipos de estrategias de control, el cldsico control
proporcional-integral-derivativo (PID) [68, 100], légica fuzzy, y el control predictivo basado
en modelo (MPC, de sus siglas en inglés model predictive control) [20, 40]. El MPC ha re-
cibido més atencion que sus contrapartes debido a su habilidad inherente para incluir en el
proceso de decision un modelo matematico de prediccién de glucosa y la inclusién de restric-
ciones sobre las variables del sistema tal como los estados y entradas positivas, con lo cual
ha obtenido mejores desempenos en pruebas clinicas y de simulacién [17, 37, 86, 83]. Una
revisién completa dedicada a sistemas de control en lazo cerrado para el pancreas artificial
se encuentra en [55].

A pesar de que estrategias de control hibridas y completamente automaéticas se han llevado a
cabo de manera exitosa en estudios clinicos [10, 16], todavia existe un desafio para la regula-
cién de glucosa en sangre concerniente a las variaciones fisiolgicas en el paciente, las cuales
pueden ser causadas por ejercicio, estrés, comidas, entre otras [23]. Estas variaciones conlle-
van a un cambio en los requerimientos de insulina en un mismo dia o en diferentes dias. Por
ello, son de interés formulaciones de control que puedan manejar las variaciones especificas
de cada sujeto para mejorar el desempeno del control del pancreas artificial, en el sentido de
reducir las sobre dosis de insulina o las insuficiencias de insulina que resultan en episodios
de hipoglucemia o hiperglucemia, respectivamente. Con este fin se han desarrollado formu-
laciones de control adaptable para sistemas en tiempo discreto y continuo, para cambiar los
pardametros del modelo de prediccion de glucosa (control adaptable indirecto) [25, 106] o pa-
ra sintonizar directamente los parametros de control (control adaptable directo) [105, 38, 97].

Por otro lado, las estrategias de control planteadas para la compensacion de las variaciones
en el tratamiento de la T1DM, se han enfocado en sistemas discretos y continuos. Esto no
es completamente adecuado ya que las dosis de insulina se administran en forma de pe-
quenos pulsos espaciados que pueden modelarse como impulsos debido a su corta duracién
en relacién al tiempo de muestreo [95]. De hecho, una de las aplicaciones clasicas de control
por entradas impulsivas concierne a la programacion o dosificaciéon de un medicamento en
el tratamiento de enfermedades. Ejemplos en la literatura abarcan la influenza [9], malaria
[13] y virus de inmunodeficiencia humana (VIH) [59, 93].



Considerando los dos problemas anteriores (variaciones fisioldgicas y entradas impulsivas),
en este trabajo se caracteriza una estrategia de MPC con garantia de eliminacién de offset
con entradas impulsivas y se desarrollan diferentes mejoras para la formulacion MPC con
caracteristicas adaptables.

El propédsito de la estrategia con garantia de eliminacién de offset es contrarrestar el efecto
de un error constante entre el modelo de prediccién de glucosa y la planta (el paciente). Esta
estrategia fue desarrollada para sistemas discretos en [62, 74, 79] por lo que aqui se adapta
y caracteriza para una formulaciéon de MPC con entradas impulsivas. La idea principal de
esta estrategia consiste en la expansion del sistema con un modelo de perturbacién (que
representa el error planta-modelo) y el uso de un estimador de estado. Luego, la informacién
del estimador se provee al control MPC para lograr llevar al sistema a la zona deseada y en
términos clinicos, reducir la posibilidad de episodios de hiperglucemia e hipoglucemia.

Adicional a esta estrategia se abordan dos acercamientos de adaptaciéon para mejorar el
desempeno del controlador ante un error planta-modelo que cambia entre dias o en un mis-
mo dia. El primer acercamiento es el conocido como programacion de ganancias para variar
las matrices de penalizacion del MPC segin zonas predefinidas. Las variaciones de estas
matrices se realiza para obtener acciones de control mas agresivas o conservativas de acuer-
do a la estimacion del error planta-modelo, el valor actual de glucosa y su tasa de cambio.
Por otro lado, el segundo acercamiento tiene como fin principal la eliminacién de eventos de
hipoglucemia causados por sobredosis o acumulamiento de insulina en el cuerpo. Para ello,
se incorpora a la estrategia de control cierta informacion sobre la insulina a bordo (IOB, de
sus siglas en inglés insulin on board) y se delimita dentro de una zona segura.

Las estrategias desarrolladas se evalian en 10 pacientes virtuales cuyos parametros se han
identificado del simulador UVA /Padova y bajo escenarios de simulacién que incluyen dife-
rentes perturbaciones por comidas, incertidumbres en el modelo de prediccién de la glucemia
y ruido en el sensor. Con las estrategias se han obtenido resultados satisfactorios, al reducir
los eventos de hipoglucemia e hiperglucemia en los pacientes.

Como eje de desarrollo de esta tesis de maestria, se han planteado lo siguientes objetivos:
Objetivo general

Formular una estrategia de control predictivo con entrada impulsiva para la compensacion
del efecto de las variaciones fisioldgicas en la regulacion de la glucosa en sangre de pacientes

diabéticos tipo 1.

Objetivos especificos
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» Caracterizar los tipos de variaciones fisiolégicas que pueden ocurrir en un paciente con
diabetes tipo 1 para el diseno del escenario de simulacion representativo de la realidad
del paciente.

= Disenar una estrategia de control predictivo con entrada impulsiva para la compensa-
cion de las variaciones fisiologicas en pacientes con diabetes tipo 1.

» Evaluar la estrategia de control predictivo ante las variaciones fisiologicas de los pa-
cientes con diabetes tipo 1 en simulacién bajo el escenario especificado.

El trabajo estd organizado en 7 capitulos guiados al cumplimiento de los objetivos plantea-
dos. Estos capitulos se estructuran como sigue:

En el Capitulo 2 se presenta una contextualizacién de la regulacion de la glucosa en sangre
y la disfuncién que tienen los pacientes con diabetes tipo 1. Se explica la clasificacion de la
enfermedad y los métodos de tratamiento de la misma abordando el proyecto del Pancreas
Artificial. Se concluye la seccién con la descripcion y andlisis del modelo seleccionado para
representar la interaccion existente entre la glucosa, la insulina y los carbohidratos y la carac-
terizacion de algunas variaciones fisiolégicas que tienen lugar en la evolucion de la glucemia.

En el Capitulo 3 se detallan los sistemas impulsivos de forma general y se explican dos es-
trategias de MPC para sistemas impulsivos: la ley de control por realimentacion de estados
y el MPC con variables artificiales.

En el Capitulo 4 se desarrolla la estrategia MPC con eliminacion de offset para contrarres-
tar el efecto de un error constante entre la planta y el modelo de prediccién de glucosa. Se
presentan las condiciones para garantizar la observabilidad del sistema y la demostracion de
la eliminacion del offset al usar la estrategia.

En el Capitulo 5 se introducen dos estrategias de MPC con caracteristicas adaptables par-
tiendo del MPC con eliminacién de offset. La primera estrategia es un MPC adaptable por
programacion de ganancias, y la segunda estrategia consiste en la incorporacion adaptable
de la restriccién de la insulina a bordo.

En el Capitulo 6 se presenta la extensién de los resultados tedricos a sistemas impulsivos
no lineales y con aplicacién en otro proceso biomédico: la terapia viral oncolégica. Para ello
se parte de una contextualizacién del proceso, se adaptan las formulaciones de control para
sistemas impulsivos a un modelo no lineal y se presentan los resultados bajo escenarios con
diferentes incertidumbres entre la planta y el modelo.

Finalmente, en el Capitulo 7 se exponen las conclusiones y las recomendaciones para un
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Con el fin de comprender el problema de la regulacion de la glucosa en sangre, en este capitulo
se parte con una revision de la fisiologia esencial de un sistema de regulacion de glucosa sano,
luego, se explican los desordenes de diabetes con sus respectivas causas y riesgos de salud
asociados, y los tratamientos actuales para la diabetes en donde se introduce el proyecto
conocido como Pancreas Artificial. Posteriormente se expone el modelo seleccionado que
describe la dinamica glucosa-insulina-carbohidratos y se proponen escenarios de simulacion
que representan diferentes desafios en el tratamiento de la diabetes teniendo en cuenta las
variaciones fisiologicas en las personas.

2.1. Fisiologia de un sistema de regulacién de glucosa
sano

En seres humanos sanos, la glucosa en sangre permanece en un intervalo llamado zona de
normoglucemia, pese a las variaciones en el consumo, utilizaciéon y produccién de glucosa,
gracias a un balance conocido como homeostasis de la glucosa. Este proceso de regulacién
natural involucra hormonas, neurotransmisores y nuestro propio consumo de alimentos, con-
sistiendo asi, de la integracién de varios érganos importantes como el cerebro, el higado, el
tracto gastrointestinal, el tejido adiposo y muscular y el pancreas [48, 51, 89].

Entre estos 6rganos, el pancreas es posiblemente el mas critico para mantener un nivel ade-
cuado de glucosa en sangre. Es el responsable de la secrecién de enzimas digestivas y la
liberacion de hormonas pancreaticas en la sangre. Estas tltimas son las encargadas principa-
les de regular los niveles de glucosa en sangre y se producen en pequenos grupos de células
endocrinas (es decir, células que secretan directamente al torrente sanguineo), conocidas co-
mo islotes los cuales se muestran en la Figura 2-1. Los islotes pancreaticos consisten de una
combinacion de cinco células endocrinas: células alfa, beta, gamma, delta y epsilon, y cada
una de estas produce un conjunto de hormonas diferentes. No obstante, entre estas células,
las alfa y beta ocupan maés del 80 % de los islotes y son las mas importantes ya que producen
las hormonas conocidas como glucagén e insulina, respectivamente [51].

En la Figura 2.1(a) se muestra el proceso de regulacién de glucosa en periodos de ayuno,
en donde, debido a la ausencia de nutrientes en el tubo digestivo, la glucosa y los acidos
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Figura 2-1: A. Homeostasis de la glucosa en periodos de ayuno. B. Homeostasis de la
glucosa tras la ingesta de alimentos. En ambas figuras las flechas gruesas indican
acciones intensas y las punteadas indican poca o ninguna actividad. Fuente: [89]

grasos provienen del higado y del tejido adiposo, respectivamente. Durante estos periodos,
las concentraciones de insulina en sangre son bajas y las células alfa incrementan la secrecién
de glucagéon. Esta hormona impulsa la produccién de glucosa enddgena al descomponer el
glucogeno almacenado en el higado (proceso llamado glucogendlisis) y, en menor medida,
al promover la generacién de glucosa a partir de compuestos diferentes a los carbohidra-
tos (CHO) en el higado y rinones (proceso denominado gluconeogénesis). Por otro lado, en
la Figura 2.1(b) puede observarse el proceso de homeostasis después de ingerir alimentos.
En este periodo se aumenta la concentracion de glucosa en sangre dado el incremento de
absorcién de nutrientes, y con ello, causando estimulos en las células alfa para disminuir la
secrecion de glucagon y en las células beta para favorecer la secreciéon de insulina. La insulina
es la responsable de bajar la concentracion de glucosa en sangre al inducir la utilizacién de
glucosa por los tejidos adiposo y muscular, ademas de estimular el proceso de glucogénesis
en el higado para generar glucégeno a partir de la glucosa [51, 89].
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2.2. Diabetes Mellitus

La diabetes mellitus es un sindrome con trastorno metabdlico determinado por los niveles
altos de glucosa en sangre que puede ser causado por una secrecion insuficiente de insulina,
la resistencia de las células a dicha hormona, el aumento de produccién de glucosa o la dis-
minucién de su utilizacién [81]. La anormalidad en la regulacién de la glucosa en sangre se
clasifica en dos estados principales conocidos como hiperglucemia e hipoglucemia [89]:

Hiperglucemia: La hiperglucemia es el término técnico utilizado para referirse a los niveles
altos de glucosa en sangre (glucemia > 180 mg/dl en periodo postprandial y glucemia > 140
mg/dl en ayuno). Este estado se da cuando el organismo no cuenta con la cantidad suficiente
de insulina o cuando el organismo no la puede utilizar adecuadamente. Se caracteriza por
sintomas como aumento de la sed, necesidad frecuente de orinar, fatiga o visién borrosa.
Su tratamiento debe realizarse apenas se detecta ya que, aunque la hiperglucemia puede
ocasionar sintomas agudos y anomalias metabdlicas, la hiperglucemia prolongada, es la prin-
cipal fuente de morbilidad en la diabetes, acarreando complicaciones crénicas tales como
retinopatia, neuropatia, nefropatia, enfermedades cardiovasculares o la afeccion denominada
cetoacidosis en la cual aparecen productos residuales denominados cetonas y posteriormente
el coma diabético. Estos momentos criticos se denominan como en estado de hiperglucemia
severa, en los cuales el nivel de glucosa en sangre suele superar los 250 mg/dl (glucemia >
250 mg/dl).

Hipoglucemia: La hipoglucemia, referida a los niveles bajos de glucosa en sangre (glucemia
< 70 mg/dl), es el efecto secundario mas comun y grave relacionado con el tratamiento de
la diabetes por un control estricto de la glucemia. Esta puede ser causada por dosis inapro-
piadamente grandes de insulina u otro medicamento durante la terapia; por un desequilibrio
entre el momento del consumo de alimentos y el tiempo para lograr el efecto maximo del
medicamento; por factores que lleven al aumento de la sensibilidad a la insulina, como la
insuficiencia suprarrenal; o factores que incrementan la captacién de glucosa de manera in-
dependiente de la insulina, como el ejercicio. La gravedad de la hipoglucemia aumenta entre
mas bajos sean los niveles de glucosa en sangre, definiéndose como hipoglucemia severa los
niveles de glucosa en sangre inferiores a 54 mg/dl (glucemia < 54 mg/dl). Una hipoglucemia
no severa provoca sintomas como debilidad, palpitaciones, ansiedad, mareo, dificultad para
concentrarse y visiéon borrosa, mientras que una hipoglucemia severa lleva a convulsiones o
coma.
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2.2.1. Clasificacion de la diabetes mellitus

Las cuatro categorias amplias de diabetes se denominan diabetes tipo 1, diabetes tipo 2, la
diabetes del embarazo o gestacional y otras formas de diabetes, todas como resultado de una
interaccién entre factores genéticos y ambientales. Estas categorias van precedidas por una
fase de homeostasis anormal de la glucosa y aunque la hiperglucemia es comin a todas, el
mecanismo para llevar la diabetes es muy diferente [48, 89, 102].

Diabetes mellitus tipo 1: La diabetes mellitus tipo 1 (T1DM) se refiere a los desordenes
del sistema regulatorio de glucosa en sangre causados por una completa (o casi completa)
destruccion de las células beta del pancreas, conllevando a la ausencia de insulina circulante
y aumento de glucagén plasmatico. La T1DM generalmente se debe a un proceso auto-
inmunitario y pocas veces ocurre por origen idiopatico. Su tratamiento requiere de insulina
exdgena para revertir el estado catabdlico al disminuir la concentracién sanguinea de glucosa
para evitar los episodios de hiperglucemia. La T1DM representa del 5 al 10 % de todos los
casos de diabetes, puede presentarse a cualquier edad, pero generalmente surge en ninos y
adultos jovenes.

Diabetes mellitus tipo 2: La diabetes mellitus tipo 2 representa los desordenes del siste-
ma regulatorio de glucosa en sangre caracterizados por una deficiencia en la insulina, ya sea
por una baja produccién de insulina o por una mala utilizaciéon de la misma, y obteniendo
como consecuencia un aumento en la concentracion de glucosa. Este tipo de diabetes afecta
aproximadamente a un 85 % de todos los diabéticos. Las personas con diabetes tipo 2 no
requieren insulina para la supervivencia, sin embargo, puede llegar a necesitarse para llevar
una regulacion satisfactoria de la glucosa en sangre.

Diabetes mellitus gestacional: La diabetes gestacional consiste en el desarrollo de la in-
tolerancia a la glucosa durante el embarazo y trae complicaciones tanto para la madre como
para el bebé. Esta se encuentra determinada por una resistencia a la insulina, relacionada
con las alteraciones metabdlicas al final del embarazo, aumentando la necesidad de dicha
hormona. Generalmente la diabetes mellitus gestacional desaparece cuando acaba el emba-
razo, pero la madre y el hijo quedan en riesgo de desarrollar diabetes tipo 2.

Otros tipos de diabetes mellitus: Existen numerosos, pero menos frecuentes, desordenes
diabéticos que pueden darse a partir de causas como defectos genéticos especificos de la
accion o de la secrecion de insulina, alteraciones metabdlicas que trastornan la secrecion
de insulina, trastornos mitocondriales o distintas situaciones que alteran la tolerancia a la
glucosa. Su diferenciacién de la diabetes tipo 1 o 2 es fundamental para la caracterizacién
del tratamiento. Esta categoria de diferentes tipos de diabetes representan menos del 5% de
los casos de diabetes mellitus.
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2.2.2. Tratamiento de la diabetes mellitus tipo 1

Con el tratamiento para la diabetes se busca aliviar los sintomas relacionados con la hiperglu-
cemia y prevenir o mitigar las complicaciones agudas y cronicas derivadas de la enfermedad.
Es por ello, que los métodos terapéuticos para la diabetes se concentran en el control de
la glucosa en sangre. Se han realizado diferentes estudios que demuestran el beneficio del
control intensivo de glucemia (insulinoterapia intensiva) en pacientes con T1DM en relacién
a enfermedades como retinopatias, neuropatias, nefropatias y los puntos cardiovasculares
[102]. Para lograr los objetivos a través del control intensivo de la glucemia son necesarios
dos factores fundamentales: el monitoreo de la glucosa en sangre y la administracién de
insulina al paciente.

Métodos de monitoreo de la glucosa en sangre

El funcionamiento del sistema regulatorio de glucosa en sangre se ha especificado principal-
mente por dos medidas estdndar: (i) la concentracién de glucosa en sangre estética, la cual
provee el estado glucémico actual ya sea en concentracién molar (mmol/L) o concentracién de
masa (mg/dL) de glucosa en la sangre y (ii) la hemoglobina glicosilada, HbA1C, que provee
un aproximado de la concentracién promedio de glucosa en un periodo de 2 o 3 meses [48, 51].

Una vez diagnosticada la diabetes, es un requerimiento para el paciente tener un equipo
portable para monitorear la concentracion de glucosa en sangre regularmente, sea en ayuno,
antes de consumo de alimentos y en el periodo postprandial (de 1 a 2 horas después de
comenzar la ingesta de comidas). El método predominante para esta auto-vigilancia de la
glucemia ha sido mediante dispositivos de “puncién del dedo” llamados glucometros que
requieren una pequena cantidad de sangre para cuantificar la glucosa plasmatica con una
reaccién enzimatica. Sin embargo, estos dispositivos, ademas de ser poco cémodos y seguros,
no proveen informacion historica ni predictoria para estimar acciones correctivas adecuadas,
por lo que deben combinarse con el conocimiento sobre la ingesta de CHO, ejercicio y dosis
del medicamento. Estas limitaciones han impulsado el desarrollo de los monitores modernos
de glucosa.

Los dispositivos de monitoreo continuo de glucemia (CGM, de sus siglas en inglés continuous
glucose monitoring) son menos invasivos que los glucémetros y miden la concentracién de
glucosa de manera subcutanea a través del fluido intersticial en lugar de tomar la muestra
directamente de la sangre. Compafiias como DexCom, Medtronic y Abbott ya cuentan con
sensores CGM comerciales similares al que se muestra en la Figura 2.2(a), estos pueden
usarse de forma continua hasta por una semana y se encuentran conectados a un transmisor
que envia senales por radiofrecuencia al receptor, proporcionando la medicién de concen-
tracién de glucosa en periodos establecidos generalmente de 5 minutos. Estos dispositivos
proporcionan informacion 1til a corto plazo sobre los patrones de cambio en la glucosa en
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sangre, cuentan con alarmas al detectar niveles de glucosa altos o bajos, algunos permiten
compartir los datos y tendencias de manera automatica con el médico y también permiten
la combinacién del CGM con sistemas de infusién de insulina [88]. Estudios han mostrado
que grupos de control usando dispositivos CGM han mejorado la HbAlc y reducido signi-
ficativamente la frecuencia y severidad de los eventos de hipoglucemia e hiperglucemia en
comparacién a grupos que usan los glucémetros [51].

Métodos de administracion de insulina

A sabiendas de que la T1DM se caracteriza por la deficiencia de insulina debido a la des-
truccién de células beta, no es sorprendente que el tratamiento principal para este tipo de
diabetes sea la terapia de insulina. En la actualidad, la estrategia para inyeccion de insulina
en pacientes con T1DM es el régimen basal-bolo para tratar de imitar la secrecién fisiologica
de insulina. Los avances en tecnologia de DNA de bioingenieria han permitido el progreso
en analogos de la insulina de tipo humano, tanto de accién rapida como de acciéon pro-
longada; siendo altamente pura y estable, y modificada para cambiar su absorcién y acciéon
tras la administracién subcutdnea y asi poder remedar la secrecién endégena de insulina [89].

El tratamiento mas comin con insulina consiste en la inyeccién periédica de insulina basal
multiples veces al dia (lo que se conoce como MDI, de sus siglas en inglés multiple daily in-
sulin injections), y se soportan por dosis de insulina adicionales llamadas bolos al momento
de las comidas. Para cada paciente se elabora un régimen de las dosis de insulina necesarias,
para la tasa de insulina basal y el calculador de bolo, con base a las herramientas de la tera-
pia funcional de insulina (FIT, de sus siglas en inglés functional insulin therapy): el factor de
sensibilidad a la insulina (ISF, de sus siglas en inglés insulin sensitivity facctor), la insulina
a bordo (IOB, de sus siglas en inglés insulin on board) y la relacién carbohidratos-insulina
(CIR, de sus siglas en inglés carbohydrate-to-insulin ratio). Estos factores son comunmente
estimados por el médico de manera empirica [81, 63].

En pacientes interesados en la insulinoterapia intensiva, un método adecuado es la bomba de
insulina que permite la inyeccién continua de insulina de manera subcutdnea (CSII, de sus
siglas en inglés continuous subcutaneous insulin infusion). De hecho, hay evidencia que el uso
de CSII es beneficioso para los pacientes diabéticos con un control pobre bajo el esquema de
MDI, mostrado una menor incidencia de hipoglucemia [51]. Estos sistemas de CSII son una
combinacion de un reservorio de insulina, una bomba de infusién electromecanica y un apara-
to infusor (tubo y cdnula) como puede verse en la Figura 2.2(b), logrando expulsar dosis fijas
de insulina con un ritmo basal programado para cada paciente, dando al cuerpo la insulina
necesaria entre comidas y en la noche. Ademas, la bomba puede ser activada manualmente
para expulsar un bolo o dosis prandiales, con el fin de permitir al cuerpo procesar la glucosa
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absorbida de las comidas. Estos bolos de insulina se calculan segin un conteo de los CHO
ingeridos que debe estimar el paciente [40, 102]. Las bombas de insulina més conocidas son
las Medtronic MiniMed, que cuentan con un sistema de alerta que detectan cambios en la
presion en linea, problemas mecanicos, desalojamiento de la aguja o si se agrega insulina en la
linea de infusion, a su vez mantienen un registro de tiempo entre las aplicaciones de bolos [70].

Figura 2-2: (a) Sensor subcutdneo para monitoreo continuo de glucosa. (b) Bomba de in-
fusién continua de insulina. Fuente: [40]

El Pancreas Artificial

A lo largo de las tdltimas 5 décadas se han realizado multiples intentos para desarrollar un
sistema de entrega de insulina de lazo cerrado completo. Los primeros trabajos se centraron
en la administracion de azicar e insulina por via intravenosa pero, con el progreso de las
bombas CSII y los sensores CGM, el foco actual se concentra en terapias intensivas aplicadas
por vias subcutaneas. En esta linea, se ha avanzado rapidamente en la comercializacién de
sistemas automaticos para la terapia de insulina conocidos como el pancreas artificial.

El objetivo principal del pancreas artificial es reducir la carga que lleva el paciente y médicos
bajo el esquema del tratamiento por MDI para lograr una regulacion adecuada de los niveles
de glucosa en sangre. Estos esquemas suelen fallar por la alta dependencia de los mismos a
la intervencién de los pacientes. Los diferentes errores pueden darse por una mala estima-
cién de la cantidad de carbohidratos a ingerir, omisién de un bolo de insulina al momento de
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Perturbacion conocida
Ingesta de comidas

Perturbaciones desconocida
Ejercicio, estrés, otras

Glucemia

Glucemia Bomba Paciente actual
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Figura 2-3: Lazo cerrado para el control de la glucemia: Paciente - Sensor continuo de
glucosa en sangre - Controlador - Bomba de infusiéon continua de insulina.

las comidas o una aplicacién de insulina inferior a la necesaria por temor a hipoglucemia [17].

El Pancreas Artificial se plantea como un sistema en lazo cerrado, el cual puede observarse
en la Figura 2-3. Este integra el sensado de la glucemia por medio de CGM, la bomba para
CSII y un controlador que reciba los valores del CGM y use un algoritmo de control para
calcular las dosis necesarias de insulina de manera automética y enviar la senal a la bomba
de insulina, todo con el propésito de emular el comportamiento del pancreas humano para
regular la glucemia y minimizar los eventos de hiperglucemia e hipoglucemia [45] y, a su vez,
permitir eliminar la participacion activa del paciente en el tratamiento de la enfermedad, lo
que facilita la realizacién de sus actividades diarias sin la necesidad de chequear su concen-
tracion de glucosa en sangre, realizar un conteo de los carbohidratos ni aplicarse multiples
inyecciones de insulina a lo largo del dia.

Diferentes estudios reportados en la literatura han evidenciado los beneficios de la terapia
en circuito cerrado, como las mejoras en seguridad y precisién, con respecto al tratamiento
de bomba aumentada con sensor (sin algoritmo automatico) y el esquema de MDI [51]. Por
ejemplo en [17] se muestran los resultados al aplicar un diseno de péncreas artificial a 15
sujetos mayores de 18 anos con T1DM bajo supervision clinica, en donde se logra mantener
estado normoglucemia el 70 % del tiempo, mostrando mejores resultados en comparaciéon a
la terapia convencional. Motivados por estos resultados prometedores, en el 2016 se lanzé la
primera version comercial del pancreas artificial aprobado por la Administracién de comidas
y medicamentos de Estados Unidos (FDA, de sus siglas en inglés Food and Drug Adminis-
tration) llamada MiniMed 670G. Inicialmente se comercializé solo para usuarios mayores de
14 anos, pero en el 2018 se amplié el objetvo a pacientes entre 7 y 13 anos de edad. Esta
version, provee la dosis adecuada de insulina basal sin requerir entradas por el usuario, sin
embargo, el paciente debe solicitar manualmente las dosis del bolo de insulina al momento de
las comidas y el controlador vuelve a activarse tras el pico postprandial, dejando al control
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en lazo cerrado un rol minimo [32].

No obstante, pese a los grandes adelantos y estudios realizados, multiples desafios en el desa-
rrollo del péncreas artificial ain quedan por resolver [23, 40]. Los relacionados a los avances
tecnoldgicos son la exactitud y precision del monitoreo de glucosa; los retardos en la medi-
cion de glucosa intersticial, especialmente cuando hay cambios rapidos en la concentracion
de glucosa; retardos en la acciéon de insulina después de una inyeccién subcutanea; y la co-
municacién robusta entre los componentes del sistema. A su vez, en el progreso del pancreas
artificial queda por resolver la administracién correcta de insulina ante las perturbaciones
de comida que no son anunciadas, es decir, cuando el controlador no conoce ni la magnitud
ni el tiempo en que se ingieren los carbohidratos. Este problema, junto a los retardos antes
mencionados, suele llevar a que la accién de control produzca eventos de hiperglucemia post-
prandial prolongada e hipoglucemia postprandial tardia. Por tanto, se requiere un control
que reaccione rapido a las perturbaciones de comida pero que no entregue una cantidad de
insulina que lleve a hipoglucemia.

Adicionalmente, se encuentran desafios inherentes a la fisiologia humana. Por ejemplo, el
controlador debe disenarse para tener en cuenta la insulina en el cuerpo, ya que no puede
removerse una vez que ha sido entregada y se deben tener en cuenta las variaciones fisiol6gi-
cas que ocurren en una persona, alterando principalmente la sensibilidad a la insulina, por
factores como el ejercicio, estrés, crecimiento o fluctuaciones hormonales, por consiguiente,
el controlador debe ser lo suficientemente robusto a estas variaciones. Sobre este iltimo pro-
blema se profundizard en esta tesis de maestria.

2.3. Modelo glucosa-insulina-carbohidratos

Tanto para el esquema de tratamiento con FIT como para el pancreas artificial se buscan
modelos confiables que describan las dinamicas de la glucemia, la insulina en sangre y la
absorcién de carbohidratos. En el primer caso, se estan fortaleciendo los acercamientos ba-
sados en modelo para estimar las herramientas FIT que ayudan al paciente a estimar los
requerimientos de insulina [8, 63, 84]. En el segundo caso se hace necesario un modelo para
probar las estrategias de control y modelos de prediccion del comportamiento de la gluce-
mia dado el impulso que estdn tomando las estrategias de control basadas en modelo [40, 51].

Las dinamicas de la glucosa, insulina y carbohidratos se han representado por medio de
modelos clasificados en segin su tamafio como modelos maximos y modelos minimos [15].
Los modelos maximos se han guiado mas a la representacién al detalle del comportamiento
de la glucemia, siendo el caso que mas sobresaliente el simulador UVA /Padova [67], el cual
ha sido aceptado por la FDA para reemplazar las pruebas en animales. Por otro lado, los
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modelos minimos, o modelos relevantes para el control, buscan una descripcién matematica
simple (pocos pardmetros y ecuaciones) para desarrollar y optimizar las terapias de entrega
de insulina o disenar estrategias de control basadas en modelo.

Adicionalmente, los modelos pueden sub-clasificarse como modelos caja negra, desarrollados
a partir de datos experimentales pero limitados para representar apropiadamente la fisiologia
del paciente [76, 37], y modelos caja gris, basados en el conocimiento fisiolégico y datos reales
(63, 96, 39]. Para el propdsito de este trabajo, se selecciona un modelo minimo de caja gris,
con el fin de utilizarlo para el diseno de la estrategia de control y comprender las propiedades
fisiolégicas del mismo.

En [11] se realiza una comparacién de los modelos minimos caja gris mas destacados en-
contrados en la literatura. Alli, se realiza un andlisis de cada modelo evaluando sus puntos
de equilibrio y verificando que en efecto representen la realidad en los pacientes con T1DM.
Como resultado se concluye que los modelos presentados en [63, 96] son los més adecuados en
cuanto a que estan basados en la FIT, son considerados de ajuste a largo plazo y presentan
equilibrios realistas, en donde es necesaria una cantidad de insulina basal para mantener la
glucosa en un punto de equilibrio en estado de ayuno.

Finalmente, se decide utilizar una version de modelo generalizada que condensa a la in-
formacién en [63, 96] y que garantiza la identificabilidad estructural [34, 14]. Este modelo
generalizado es un modelo compartimental que consiste de 5 variables de estado y 6 pardame-
tros. Su representacion en espacio de estado es la siguiente:

t(t) = Az(t) + Byu(t) + B.r(t) + E (2-1)
con
[ —p0 -m 0 P2 0 | [ 0 ] [ 0] [ ps ]
0 —1/ps 1/ps 0 0 0 0 0
A=1 0 0 —1/py O 0 ., B, -~ |, B 0|,FE 0
0 0 0  —1/ps 1/ps 0 0 0
| 0 0 0 0 —1/ps | 0| = 0

Donde z(t) es el vector de estado dado por: z1: concentracién de glucosa en sangre (mg/dl),
xo: tasa de insulina entregada en el primer compartimiento de absorcion, es decir, en sangre
(U/min), x3: concentracién insulina entregada en el segundo compartimiento de absorcién,
asociado al espacio subcutdaneo (U/min), z4: concentracién de carbohidratos entregados en
el estomago (g/min) y x5: concentracién de carbohidratos entregados en el duodeno (g/min).
Las entradas son u: tasa de insulina (U/min) y r: tasa de carbohidratos consumidos (g/min).
La salida del sistema corresponde a la concentracion de glucosa en sangre, es decir, y = C'z,
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con C' = [ 100 00 } Los parametros del modelo tienen un significado fisioldgico cuya
descripcion puede verse en la Tabla 2-1, y sus valores se han individualizado para representar
10 sujetos virtuales con T1DM como se muestra en la Tabla 2-2. Para ello, los parametros del
modelo se identifican a partir de los adultos virtuales de la versién comercial del simulador
Uva/Padova utilizando la técnica de minimos cuadrados regularizado que se detalla en [2].

Tabla 2-1: Descripcion de los pardametros del modelo

Parametro | Descripcién Unidades
Do Tasa fraccional de auto-regulacién de glucosa 1/min
2} Sensibilidad a la insulina mg/dl/U
Do Biodisponibilidad de carbohidratos mg/dl/g
D3 Produccién endégena de glucosa en un nivel | mg/dl/min

cero de insulina

D4 Constantes de tiempo para la maxima con- min
centracion efectiva de insulina

D5 Constante de tiempo para la maxima apari- min

cion de glucosa

Tabla 2-2: Pardmetros del modelo: Pacientes adultos

Paciente | po P1 D2 D3 P4 Ps

PV1 0.0034 44.223 2.308 1.327 56.001 21.840
PV2 0.0063 54.185 2.410 2.011 40.004 14.624
PV3 1.0e-3  25.271 1.737 0.757 52.202 21.516
PV4 0.0027 58.349 2.961 1.252 59.502 25.490
PV5 0.0022 49.843 3.871 1.036 46.782 28.638
PV6 0.0081 37.488 4.173 2.181 52.503 23.511
PV7 0.0018 79.440 4.379 1.901 47.505 22.023
PVS8 0.0028 38.425 4.370 1.057 50.007 26.854
PV9 0.0058 88.105 4.459 2.073 50.505 24.461
PV10 0.0032 34.591 2.510 1.074 50.503 23.317

También es de agregar, que con este modelo es posible recuperar el estado inicial a partir de
la medicién actual ya que se satisface el criterio de observabilidad:

O = rango([C" (CAY ---(CA™ 1) =5

y solo es posible llevar los 3 estados iniciales (x1, =3, x3) a un estado final deseado en tiempo
finito con la entrada u de insulina, ya que por el criterio de controlabilidad se tiene que:
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C = rango([B, AB,---A""'B,]) = 3,

lo cual tiene sentido puesto que x4 y x5 solo dependen de la perturbacion r por ingesta de
CHO.

2.4. Caracterizacion del efecto de las variaciones
fisiolégicas sobre la glucemia

En esta seccién se abarca con mayor profundidad los tipos principales de variaciones fisiol6gi-
cas que tienen lugar en las personas y su efecto sobre la regulacion de la glucosa en sangre en
sujetos con T1DM. La importancia de la consideracién de estas variaciones radica en que es
casi seguro que cualquier modelo o controlador que se haya individualizado para un paciente
especifico estara sujeto a una incertidumbre significativa que varia en el tiempo, segun el
comportamiento del paciente y su entorno, lo cual cambia los requerimientos de dosificacion
de insulina.

Los factores que pueden influenciar la glucemia y la accién de la insulina pueden ser inter-
nos, como los ciclos circadianos que afectan la sensibilidad a la insulina, o externos, como
el ejercicio fisico, los cambios de temperatura o situaciones de estrés [104]. Los efectos de
estas perturbaciones suelen ser dificiles de estimar, y por tanto, suelen representarse como
modelos de perturbacion.

Ciclo circadiano de la sensibilidad a la insulina: La sensibilidad a la insulina corres-
ponde a la habilidad de la insulina para estimular la utilizacion de glucosa e inhibir su
produccién, regulando asi, que tan sensible es el cuerpo a los efectos de la insulina [73, 72].
Es decir, un aumento en la sensibilidad a la insulina implica que se requiere menos insulina
para reducir la glucemia en cierta medida, mientras que si la sensibilidad a la insulina decrece
entonces se necesita mas insulina para bajar los mismos niveles de glucosa en sangre.

Se han detectado patrones de variacién en la sensibilidad a la insulina en periodos de 24
horas, a lo cual se le llama el ciclo circadiano de la sensibilidad a la insulina [73]. Estas
variaciones son relativamente consistentes de dia a dia y entre poblaciones. Por ejemplo,
en las personas con T1DM generalmente se requiere mas insulina por gramo de CHO en el
desayuno en comparacién a otras comidas, dado el aumento de la resistencia a la insulina
en la manana [104, 105]. A partir de estos patrones se han propuesto modelos o curvas de
variacién para describir los cambios en la sensibilidad a la insulina. Un modelo destacado es
el propuesto en [104], en el cual se toma como valor nominal la sensibilidad a la insulina en
la tarde-noche (por ser el periodo en que estd mas estable y més cercano al valor promedio
de todo el dia), y a partir de este, se consideran diferentes factores de penalizacién para
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obtener una sensibilidad que tiene un pico maximo a las 00:00h, comienza a decrecer suave-
mente hasta las 2:00h, momento en el que empieza un mayor declive hasta las 8:00h. A partir
de este momento la sensibilidad regresa suavemente al valor nominal, estableciéndose a las
15:00h, luego, a partir de las 22:00h, la sensibilidad se vuelve a incrementar hasta alcanzar
el pico inicial a las 24:00h [104].

El fenémeno del alba: Se refiere a un incremento gradual y continuo de los niveles de
glucosa en sangre en las primeras horas de la manana (entre las 3:00h y 7:00h) que tie-
ne lugar en sujetos con y sin diabetes. Al cuantificar este aumento, se ha demostrado que
la concentracién de glucosa incrementa entre 15-25 mg/dl aproximadamente [66]. Ademés,
como resultado de diferentes estudios, se considera que el fenémeno del alba se debe a un
aumento de tanto la produccién endogena de glucosa como de los requerimientos de insulina
[105]. Siendo el ltimo, una causa del decremento en la sensibilidad a la insulina y teniendo
como consecuencia la necesidad de aumentar la cantidad de insulina para compensar las
desviaciones de la zona de normoglucemia. De no cumplir con este nuevo requerimiento de
insulina, en las personas con T1DM se desarrolla un estado de hiperglucemia, lo que a su
vez puede hacer que el control prandial en el desayuno sea ain més complicado [85].

Actividad fisica: La variabilidad de la glucosa en el dia se asocia principalmente con las
comidas y la actividad fisica [66]. La actividad fisica puede causar diferentes respuestas fi-
siologicas segun la intensidad y duracion de la misma. Por ejemplo, el ejercicio aerdbico
ligero puede causar hipoglucemia, mientras que breves pero intensos periodos de ejercicio
aerébico-anaerébico combinado pueden causar hiperglucemia prolongada. Por lo que, para
contrarrestar su efecto no bastaria con saber cuando se hace ejercicio sino que se requiere
una clasificacion, rastreo y prediccion de la actividad. Ademds, ciertos tipos de actividad
fisica pueden aumentar la tasa de absorcion de insulina desde el compartimiento subcutédneo
al torrente sanguineo, por lo que el aumento correspondiente en la accién de insulina puede
causar hipoglucemia sin que se haya dado una infusién de insulina adicional [51].

El estrés psicolégico: Los resultados de estudios previos, como los presentados en [36, 87],
sugieren que un aumento del estrés psicolégico durante las actividades diarias estd asociado
a una variabilidad mayor de la glucemia. Se ha encontrado una relacién fuerte entre niveles
altos de estrés y una mayor frecuencia de episodios de hipoglucemia. También se ha encon-
trado que el estrés retrasa de manera significativa la recuperacion de la glucosa en el periodo
post prandial y se ha expuesto que cuando los niveles de estrés son mayores se reduce el
consumo diario de carbohidratos.

Es de aclarar, que la relacion entre el estrés y la glucosa es bidireccional. Es decir, el estrés
tiene un impacto sobre la glucemia, pero las fluctuaciones en la glucosa también afectan
los niveles de estrés, como por ejemplo, un sujeto que esta lidiando con episodios de hipo-
glucemia es propenso a experimentar niveles mas altos de estrés, lo cual a su vez tiene un
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efecto adicional sobre el estado de la glucosa. Adicionalmente, se han mostrado diferencias
importantes entre la relacion del estrés y los niveles de glucosa entre individuos con T1DM.
Algunas personas pueden ser més reactivas al estrés que otras [36].

El sueno: En varios trabajos, se ha mostrado que la sensibilidad a la insulina se reduce de
manera significativa cuando la duracién y calidad del suefio se reducen [19, 26]. Esta reduc-
cién de la sensibilidad a la insulina conlleva a un aumento en los niveles de glucosa en sangre.

Otros factores que tienden a aumentar los niveles de glucosa en sangre incluyen la ingesta
de cafeina y alimentos grasos, el crecimiento y el aumento de peso, las enfermedades o infec-
ciones, los esteroides, la cirugia y los viajes. Mientras que factores que reducen los niveles de
glucosa en sangre incluyen el envejecimiento, los periodos intensos de concentracion y la gran
altitud. Ademas, algunos factores que se consideran pueden producir excursiones glucémicas
impredecibles son el consumo de alcohol, la digestion deteriorada, la menstruacion y la me-
nopausia [77].

De la descripcién anterior de las variaciones fisiologicas, es claro que hay variaciones que
aumentan la concentracion de glucosa en sangre y otras que la disminuyen. Si se dan varia-
ciones simultaneas, aun asi se tendria un efecto neto hacia niveles elevados de glucosa en
sangre o hacia niveles bajos. Es decir, un efecto neto que induce hiperglucemia o hipogluce-
mia. Con el fin de simular estos efectos netos de las variaciones, se procedera a analizar qué
parametros del modelo glucosa-insulina-carbohidratos descrito en la Seccién 2.3 representan
una mayor influencia sobre la glucemia y cudl es su efecto sobre la misma.

2.4.1. Analisis de sensibilidad

Para exponer la dependencia del estado z a los pardmetros del modelo (2-1) y sus varia-
ciones, se realeza un analisis de sensibilidad. A partir de este analisis se puede determinar
cuales de los parametros son los més influyentes en los cambios de la glucemia y los tipos de
cambios que producen (negativos o positivos)[50].

La funcién de sensibilidad, cuya deduccién puede verse en [50], provee un estimado de primer
orden del efecto de la variacién de los pardmetros en la solucién z(t) del sistema (2-1) dada
una secuencia conocida de las entradas wu(t). Considere la forma general & = f(x,u,p,)
del modelo (2-1). Asumiendo que el valor nominal de los pardmetros p es p, (el valor del
identificado para cada paciente), se define la funcién de sensibilidad como:

Szp = %7
0 P o o7 (2-2)
Sw,p(t> - %(IL‘, u7pn)Sx,p(t) + a_p(m’ U,pn), Sx,p(o) = 07

en donde S, , representa la sensibilidad del estado = a los pardmetros p = [po p1 -+ ps|”.

Por notacién se emplearan los subindices Sy, ,, para especificar la sensibilidad del estado z;
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a un parametro p;:

Oz Oz ., Om
gpo gm gps Szhpo thm to thps
S o dopo  Op1 ops o Sxmpo sz,pl S$2,p5 9.3
x,p - . . . - . . . ( - )
Ozs  Ozxs Oxs .
9p0 Op1  Ops 89057]90 st,m S$5,P5

A su vez, %(:ﬂ,u,p) corresponde a la matriz A del modelo (2-1), mientras que 9 (,u,p)

dp
esta dada por:

9 of @ 9
Loy =% 2 . o
[z, 1y x4 1 0 0 ]
0 0 0 0 E—ﬁg 0 (2-4)
= 0 0 0 0 B-% 0
D yon
0 0 0 0 0 ;—‘g‘—;—é
| 0 0 0 0 0 Z—é—pig_

Al resolver la funcién de sensibilidad en conjunto con el modelo dindmico en (2-1) por me-
dio de un método numérico, se obtiene la magnitud de cada una de las sensibilidades a los
parametros, de donde se resalta que aquellos con un mayor efecto en el comportamiento de la
glucemia son: pg, p1 v p3, correspondientes a la tasa fraccional de auto-regulacion de glucosa,
la sensibilidad a la insulina y la produccién endégena de glucosa a un nivel cero de insulina,
respectivamente.

El analisis de las variaciones de los parametros con mayor influencia en la glucosa en sangre
se extiende determinando que tipo de cambios efectiian sobre esta. En la Figura 2-4, se
ilustra el efecto sobre la glucemia cuando se realizan variaciones del 10 %, 30 % y 50 % en los
parametros pg, p1 y ps en el paciente adulto promedio. A partir de la Figura se puede concluir:

» Cuando se presentan variaciones en la tasa de auto-regulacién de glucosa (py) por
encima de su valor nominal, se disminuyen los niveles de glucosa en sangre, asi se
puede llegar a obtener eventos de hipoglucemia con una variacion elevada. En caso
contrario, cuando se disminuye el valor de este parametro, se tiende a obtener episodios
de hiperglucemia.

» Variaciones por encima del valor nominal de la sensibilidad a la insulina (p;), conllevan
a una disminucion de la concentracion de glucosa en sangre, obteniendo eventualmente
episodios de hipoglucemia. Esto se debe a que el paciente es mas sensible a la insulina
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Figura 2-4: Variacién en los parametros del 10 %, 30% y 50 % de su valor nominal en el
paciente adulto #10.

y requiere una menor cantidad del medicamento, informacién que no conoce ni el
paciente ni el controlador utilizado, por lo que al tener una menor sensibilidad, la dosis
de insulina calculada sera mayor a la realmente necesaria, y por ende al administrarse
esta dosis, se reducird mas de lo esperado la glucemia. Cuando el valor de la sensibilidad
a la insulina es menor al valor nominal, la glucemia aumenta, ya que se aplica una
dosis de insulina menor la requerida basdndose en la informacién del modelo nominal,
llegando a obtener episodios de hiperglucemia.
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» Las variaciones en la produccién endégena de glucosa a un nivel cero de insulina (p3)
afectan de gran manera la glucemia tanto al momento de las comidas como en el estado
estacionario. Un aumento de este parametro lleva a un incremento en los niveles de
glucosa en sangre, tendiendo a eventos de hiperglucemia, esto debido a que se estéa
produciendo més glucosa. Un decremento del parametro tiene como consecuencia la
disminucién de los niveles de glucosa en sangre, llevando al paciente a tener eventos
de hipoglucemia.

Del anélisis anterior se puede concluir de qué manera realizar variaciones simultaneas en los
pardametros del modelo que representa la planta (el paciente) para obtener un escenario que
represente los efectos netos de las variaciones fisioldgicas, es decir, escenarios en los que el
efecto de una variacién paramétrica no se contrarreste por el efecto de otra variacion que
ocurra simultaneamente:

1. Variaciones que inducen hipoglucemia: Un escenario de simulacién en el que
se presentan variaciones induciendo un efecto neto hacia hipoglucemia se obtiene al
aumentar los parametros py vy p; en cierto porcentaje con respecto a su valor nominal
y al reducir el parametro p3 en el mismo porcentaje respecto a su valor nominal.

2. Variaciones que inducen hiperglucemia: Un escenario de simulaciéon que represen-
ta variaciones con un efecto neto hacia hiperglucemia se obtiene al reducir los pardme-
tros pg v p1 en cierto porcentaje con respecto a su valor nominal y al aumentar el
parametro p3 en el mismo porcentaje respecto a su valor nominal.

Considerando ambas situaciones, en cada uno de los capitulos siguientes se disenan los esce-
narios de simulacion para evaluar las estrategias de control desarrolladas.

2.5. Resumen

El proyecto llamado péncreas artificial es un sistema en lazo cerrado para la regulacién de la
glucosa en sangre enfocado a pacientes con TIDM. Su desarrollo se ha impulsado gracias al
avance en los sensores continuos de glucosa y la bomba de infusiéon continua de insulina, sin
embargo, su progreso es un problema de ingenieria con multiples desafios por resolver, tales
como la variabilidad en las dindamicas del sistema entre pacientes, asi como en un mismo
paciente por variaciones causadas por la ingesta de comidas, el ejercicio, el ciclo circadiano
de la sensibilidad a la insulina, entre otras.

Se expone el modelo presentado en [96], el cual tiene una validacién de largo plazo con datos
clinicos de pacientes con T1DM, y a su vez, es un modelo con equilibrios realistas, estable y
lineal. A partir de este modelo, se lleva a cabo un andlisis de las variaciones de los parame-
tros que mas afectan el comportamiento de la glucemia. Para determinar estos parametros se
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realiza un analisis de sensibilidad, resultando ser los parametros asociados al mecanismo de
auto-regulacion de glucosa, la sensibilidad a la insulina y el balance neto entre la producciéon
enddgena de glucosa los mas influyentes en la glucemia en los pacientes adultos. Tras ello, se
estudia que efecto tienen sus variaciones, especificando cuales llevan a la glucosa en sangre
a hipoglucemia o a hiperglucemia.



3 Sistemas impulsivos

Los sistemas de control impulsivos (ICS, de sus siglas en inglés impulsive control systems)
han comenzado a ser un eje de estudio en diferentes aplicaciones biomédicas, en donde la
entrada manipulada se considera como un impulso debido a su corta duracion en relacién al
tiempo de muestreo del sistema [95]. Los ICS se caracterizan por dos respuestas: una respues-
ta forzada al momento de la acciéon de control, la cual se muestra como una discontinuidad
de primer orden o “salto” en ciertos instantes de tiempo discretos, y una respuesta libre
cuando la entrada es cero [95]. Este comportamiento puede verse en la Figura 3-1, en donde
z(73) es el estado antes de la accién impulsiva y z(7;7) es el estado después de aplicada la
accion de control u en los tiempos 73, k € N.

[y )

X

x(11)

x(T2)  x(T3)

@ @) xah?

To T1 T2 T3

Tx(m Iu(m Iu(rg)

\ To T4 Ty T3 t/

Figura 3-1: Esquema representativo de un sistema impulsivo. En ciertos instantes 7, la

accién de control impulsiva u causa una discontinuidad en la respuesta del
sistema, la cual puede verse en el estado x.

En el caso del tratamiento de la T1DM, este tipo de acercamiento como un ICS resulta
mas apropiado que el considerar la administracién de insulina como una entrada continua o
discreta debido a que las dosis de insulina son inyectadas en forma de pulsos de muy corta
duracion en comparacion al tiempo de muestreo dado por el sensor de glucosa. Por tanto,
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las inyecciones de insulina se consideran como una accién de control discontinua que tiene
una amplitud con duracién despreciable y permanece nula el resto del tiempo de muestreo.
Luego, el tratamiento se caracteriza por dos respuestas: una respuesta forzada en el momento
de la inyeccion del medicamento, y una respuesta libre en ausencia de la inyeccién de insulina.

La descripcion matematica de un ICS lineal afin e invariante se conforma por una ecuacion
auténoma que describe la trayectoria libre y una secuencia discreta que describe los saltos
al aplicar la accién de control [94]:

i(t) = Az(t)+E, 2(0) = 2o, t# T,
$(7']:—) = x(Tk) + Buu(Tk)7 t =Ty, ke ]N, (3—1)
y(r) = Ca(m),

en donde ¢ € R denota el tiempo, 73, k € IN es el instante de tiempo del impulso y 7;" es el
limite por la derecha cuando t se acerca a 73; x v u son los estados y entradas con conjuntos
de restriccion X' y U respectivamente, los cuales deben ser convexos, compactos y contener el
origen en su interior. Las matrices A € R"**"* y B, € R"*™ gon las matrices de transicién
continua y la matriz de la entrada impulsiva, y ' € R™ es una matriz constante.

Con respecto a las propiedades de observabilidad y controlabilidad del sistema se resaltan
los siguientes resultados: (i) un sistema impulsivo de la forma (3-1) es observable si y solo si
el par (C, A) es observable utilizando el criterio de observabilidad de Kalman (ver Teorema
3 y remarca 2 en [95]), (ii) un sistema impulsivo de la forma (3-1) es controlable impulsivo
si y solo si el par (A, B,) es controlable (ver Teorema 1 de [93]). Teniendo esto en cuenta,
vale la pena aclarar que al reescribir el modelo de glucosa-insulina-carbohidratos (2-1) como
un sistema impulsivo, este es completamente observable y solo los 3 primeros estados son
controlables (ver Seccién 2.3).

Adicionalmente, el sistema en (3-1) puede discretizarse en los tiempos 7 y 7,7 al considerar
la forma impulsiva de la entrada u. Luego, el ICS se puede representar por medio de dos
subsistemas subyacentes en tiempo discreto (UDS, de sus siglas en inglés underlying discrete-
time subsystems) como:

z*(k+1) = A%z*(k) + Bu®(k) + E°, z*(0) = (1), (3-2a)
2°(k+1) = A°2°(k) + Bou® (k) + E°, 2°(k) = z(1), (3-2b)

con A* 2 AT A° 2 AT B 2 ATB B2 B, E*2 E° 2 fOT eMdsE, u®(k + 1) = u*(k),
z*(k) = x(m), 2°(k) = z(7;}) vy el tiempo de muestreo fijo T' = 7441 — 7 para k € N. A
pesar de que ambos subsistemas son necesarios para caracterizar las regiones controlables
y de equilibrio del sistema impulsivo [94], es de notar que la entrada se aplica a z*(k), el

estado relacionado directamente con la variable medible, y por tanto, el subsistema primario
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(3-2a) es el utilizado para la formulacién del sistema de control. No obstante, como se vera
en el Capitulo 5, el subsistema de x° se utiliza para imponer algunas restricciones sobre el
estado después del salto.

3.1. Control en lazo cerrado de Sistemas impulsivos

El propdsito de usar una estrategia de control es el lograr una alteracion sobre el sistema
dindamico tal que este se comporte como un sistema diferente que cumple con los objetivos
deseados. A pesar del potencial de los ICS para describir las dinamicas de procesos biomédi-
cos (entre otros), la regulacién de los ICS a puntos objetivo diferentes de cero ha recibido
poca atencion en la literatura, debido a que tipicamente en otras aplicaciones ha bastado
con estrategias que lleven el sistema al origen. Sin embargo, en aplicaciones biomédicas, es
frecuente la situacion de requerir llevar el sistema a puntos diferentes de cero. Por ejemplo,
en el caso del HIV, se debe realizar una linealizacién en un equilibrio endémico debido a que
el sistema lineal resultante en el equilibrio sano no es controlable. Por ello, se hace necesario
realizar un seguimiento al equilibrio sano. En el caso de principal interés de este trabajo, el
tratamiento de la T1DM, el modelo es un sistema lineal afin y es necesario llevar al sistema
a una zona sana.

De manera general, se define un conjunto objetivo no vacio X7% € X, el cual representa la
region en donde se desea llevar y mantener de manera indefinida al sistema. Considerando
los UDS (Ecuaciones (3-2a) y (3-2b)), se caracteriza una contraparte de equilibrio para
el conjunto objetivo. Para ello, se define el conjunto X*T%" como el maximo conjunto de

equilibrio del UDS primario, tal que su conjunto de érbitas’ de equilibrio X2 (XTer(xsTar))

satisface X5 (XTor(xeTer)) C X7 en donde se tienen en cuenta las siguientes definiciones:

XsTar(XsoTar> — Ch{XsoTar’ X:TGT(X;TGT)}, 2
XsoTar(XsoTar) — {ZE;(I’;) c Rnx Z.ZU; c X;Tar}
UTT = {uy(22) € R™ 1 22 € XY,
Una descripcién detallada de los conjuntos de equilibrio y drbitas puede verse en [94, 92].
Un aspecto adicional a tener en cuenta antes de proceder con la formulacion de las estrate-

gias de control, es que en aquellas estrategias que tienen realimentacién de todo el estado,
es necesario unir el controlador con un estimador de estado. Este ultimo para obtener el

Una érbita o(x,u) se refiere a la trayectoria del estado durante la respuesta libre después del salto, i.e.,
o(z,u) = ¢(t;z,u), t € (0,T]. Una érbita os(zs,us) con z, € X, se llama dérbita de equilibrio. La
envolvente convexa de todas las érbitas de equilibrio se denota como el conjunto Xes.

2ch{V1, Vs, ..., Vi.} denota la envolvente convexa (convex hull) de los conjuntos Vi, Va, ..., Vi, es decir, el
conjunto convexo mas pequeno que contiene a todos los conjuntos.
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estado completo y filtrar el ruido en la medicién (en el caso de T1DM, solo es posible medir
la concentracion de glucosa, x1, v se obtiene por medio del sensor CGM el cual anade ruido
a la medicion). En esta tesis, el filtro de Kalman se selecciona para cumplir con estas tareas.

La estimacién del estado con el filtro de Kalman se divide en dos partes: la prediccion y la
correccién. En la prediccion se calculan las variables “a priori” denotadas por el superindice
del signo menos (—), las cuales se basan netamente en el modelo del sistema; mientras que,
en la correccion, se obtienen las variables “a posteriori” denotadas con el superindice del
signo mas (+) en las que se utiliza la informacién obtenida de cada medicién y;. En cada
paso se recalcula la covarianza del error de estimacién denotada por P,, y la ganancia K, que
penaliza la diferencia entre la medida actual y la predicha [98]. Para la inicializacién del filtro
se consideran las condiciones iniciales 7 (0) = E(z(0)) y P;*(0) = E[(z(0) — 27(0))(z(0) —
#1(0))']. Luego, las ecuaciones que lo rigen son:

= (k+1) = A*z*" (k) + Bou*(k) + E*,
P (k+1)=A*Pf(k)A* + Q., (3-3)
K, (k+1)= P (k+1)C(CP;(k+1)C"+ R,),

fh+1l)=2""(k+1)+ K(k+1)(y(k+ 1) — Cz*(k+ 1)),
PrHk+1) =1 - K(k+1)CO)P7(k+1)(I — K (k+1)C) + Ko(k + 1)R. K. (k +1).

e

=>

(3-4)

en donde R, y Q. son las matrices de covarianza asociadas a los ruidos de medicion y proceso,
respectivamente.

3.1.1. Control por realimentacion de estados

La idea de una ley de control por realimentacién de estados es cambiar los polos del sistemas
al mover el valor de una ganancia de realimentacion K, es decir, alterar la estabilidad y
propiedades transitorias del sistema. Sin embargo, la matriz de ganancia K solo logra hacer
cumplir los requerimientos transitorios. Por tanto, se requiere de una accion integral para lle-
var el sistema al objetivo en estado estacionario. Adicionalmente, la accién integral permite
incrementar la robustez del control ante variaciones paramétricas lo que ocurre usualmente
en la practica.

Con este fin, se introduce un nuevo estado @; = Y79 —Cx, donde Y79 es el objetivo asociado
unicamente a la salida del sistema. Luego, para sistemas lineales, la ley de control se expresa
como:

u(t) = k(z(t)) = —Kx(t) — Kiz; = —KZ(t), (3-5)
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en donde # = (z ;) es el estado aumentado y K = (K K;) es la matriz de ganancia
aumentada. Ademas, el sistema impulsivo aumentado queda de la forma:

() = Az(t)+ BYT 2(0) = o, t # Th,

~ Jr . ~ =~ o

Z(ny) = Z(m)+ Buu(n), t=m, keN, (3-6)
y(re) = Ca(m), t=m, keN,

—C 0 0 1
control se basa en la seleccién de matrices K y K; considerando su efecto sobre los UDS

(3-2). Ademas, para esta estrategia, el diseno se puede realizar sobre cualquiera de los UDS

con A = < 4 O), B, = (Bu), B, = (0), C = (C O). El diseno de la estrategia de

como se muestra a continuacion.

Segun la discretizacién impulsiva, la accién de control se aplica a x®. Luego, el UDS primario
en lazo cerrado resulta:
P(k+1) = (A* - BK)i*(k) + B;YT‘” (3-7)
= eAT([ — B K) *(k) + B;YT‘“".

Ahora, tomando en cuenta la relacién (") = (I, — B,K)eATZ(r;",), el UDS secundario en
lazo cerrado queda expresado como:

#(k+1) =A% (k) + By(~K#*(k)) + B (k)Y ™™

) 3-8
= (I, — B,K)e'Ti® + B (k)Y (3-8)

con [, la matriz identidad de dimensién n. Luego, puede probarse que ambas ecuaciones
tienen el mismo polinomio caracteristico:

et(eAT (e TAL, — (I, — B,K)))

det(\, — AT (I, — B,K)) (

et(eAT)det(e=AT I, — (I, — B,K))
(
(A

et((Mue =T — (I, — B,K))eT)
I, — (I, — B,K)eAT),

Il
2o

et

y por tanto, ambos subsistemas tienen los mismos valores propios A. Teniendo esto en men-
te, las matrices K vy K; se seleccionan tal que los eigenvalores del sistema en lazo cerrado
(A* — B*K) o (A° — B°K) permanezcan dentro del circulo unitario, para garantizar que el
ObJthVO es atractivo para el sistema [92].

3.1.2. Control Predictivo Basado en Modelo con variables artificiales

En el contexto de MPC para sistemas impulsivos, se han explorado dos acercamientos. En
[99] se desarrollé la primer versién de MPC para ICS, en donde se aplica el método propuesto
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al control de la dosificacién de bolos intravenosos de Litio. La estrategia cubre el problema
de llevar un ICS lineal a una zona definida como ventana terapéutica que no incluye el ori-
gen necesariamente. No obstante, esta formulacion requiere el calculo de conjuntos objetivo
invariantes politépicos que impican un proceso iterativo adicional, lo que puede ser dificil de
computar, especialmente cuando crece la dimension del sistema.

Otra formulacién MPC para sistemas impulsivos es la recientemente introducida en [94] y
desarrollada inicialmente para sistemas discretos en [30]. Esta estrategia es un MPC por zonas
(ZMPC, de sus siglas en inglés zone MPC') que hace uso de variables artificiales/intermedias
y se ha propuesto principalmente para aplicaciones en las que el objetivo cambia constan-
temente y para sistemas en los que el conjunto de equilibrio se encuentra fuera del origen.
Las ventajas de esta estrategia son un dominio de atraccion mas amplio en relacion a los
MPC estandar y la garantia de factibilidad y convergencia al objetivo para cualquier planta
estabilizable [29, 30, 94].

Esta ultima formulacion de MPC es la que se utilizara a lo largo de la presente tesis. La idea
principal del ZMPC es llevar al estado del sistema desde un punto inicial hasta un conjunto
objetivo X7 a través del equilibrio del sistema. Para ello, se utiliza la siguiente funcién de
costo:

V= den(l‘.; U, L, ua) + Vf(X;Tar7usTa7‘; Lg, ua)7 (3_9>

con

Hy—1 Hy—1
Vi@ U asta) = S 2°G) =zl + 3 0 () = wall
~ — (3-10)

Vf(XS.Tar, uST’(IT; .CCC“ Ua) - P(diStX;Tar (Ia) + dlStuSTa'r (ua))

El costo dinamico, Vy,,, se plantea con el proposito de que el sistema alcance un equilibrio
(%4, uq) € X2 X Us durante el horizonte de prediccién H,; y el costo terminal, V}, asegura
que el punto final alcanzado en la prediccién (el cual es también un equilibrio) se encuentre
dentro de la zona objetivo, es decir, el sistema alcanza otro punto (z;,u;) en el conjunto
de equilibrio objetivo (X7 YT, Luego, la funcién de costo terminal puede seleccionarse
como Vi = P(||lzg — x]|* + |Jua — w|?) [94]. Note que el equilibrio (z,,u,) juega un papel
clave en esta formulacién de control, a estas variables se les denomina variables artificiales
de equilibrio y se consideraran como variables de decision en el problema MPC.
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Dado el estado inicial 2°*(k) (estimado por el filtro de Kalman), el problema de optimizacién
que resuelve el ZMPC en cada paso de tiempo k es:

’ ° oTar Tar,
min Vy(z®, X2 U U, 20, Ug)

Uzg,uq
s.t.
z*(0) = 2°(k),
2*(j+ 1) = A°z°(j) + Bou®(j) + Bir(j) + E*, (3-11)
u(j) €U, a°(j) € X,
z*(Hp) = x4,

x, = A%zo + Bou, + E*, (x4 € X2, u, € Uy)

La solucién del problema de optimizacion es la secuencia 6ptima de entradas U = {u®(k), ...,
u*(k + H, — 1)}, donde el primer término u®(k) se aplica a la planta. Es de notar que la
restriccién terminal z*(H,) = x, obliga al estado a alcanzar la variable artificial al final del
horizonte y con la restriccion z, = A®x, + Biu, + E® se asegura que esta variable sea un
equilibrio del sistema.

En el problema de optimizacién (3-11) también se ha decidido incluir el término de perturba-
cién conocida, Ber(j), en el modelo de prediccién. Esto para que la representacién matricial
que se muestra en la siguiente subseccién quede completamente planteada. En el caso del
modelo para el tratamiento de T1DM, este término corresponde a la perturbacion por in-
gesta de comidas, la cudl puede ser anunciada (por conteo de carbohidratos) o no anunciada
(caso en el que r = 0).

Representaciéon matricial del problema de optimizacion

El problema de optimizacion puede escribirse matricialmente como una funcién que depende
de 2*(k) (el estado estimado en el instante k), la trayectoria de control U = {u®(k), ..., u®(k+
H,—1),..,u*(k+H,— 1)}, conu*(k+ H,— 1) =--- = u*(k+ H, — 1), las variables de
equilibrio z,, u, y el punto objetivo x;, u;. Note que solo x*(k) es conocido, por lo que las
variables de decisién en el problema de optimizacién son xg = [U z, u, T wu.

A continuacion, se considera la expansion del estado en el horizonte de prediccion de la
forma:

X = Apx(k) + BuawU 4 Broul + Euu, (3-12)
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(b +1) ] A* B: 0
: : : : u* (k)
2*(k+Hu) | = | AHe | z°(k)+ | A*H"1Bs ... B? :
: : : : (k+H,—1)
x*(k + Hp) | | Ay | | AsHp-ige o S peige |
B e 0
: .o r(k) E*
Astu=lpe ... : + :
: oo L+ Hy 1) Sty L AYE®
I AoHp—IB; -+ Br |
(3-13)
Adicionalmente, se considera la matriz C. = [Lhuc On,oxng—nye ), donde nge es el nimero de

estados controlables, I, . es la matriz identidad de tamano nyc X ngc ¥ On, o xny—n,e €5 UNA
matriz de ceros de dimensiones n,c X (n, — ngc). La expansion en el horizonte de prediccion
de C, queda:

Cau - - . (3_14)

Luego, se procede a reemplazar la expansion matricial en la funcién de costo, obteniendo:

V=V1+V2+V3+ VA, (3-15)
donde
V1l = (CauX - Ixaxa>/©(cauX - ];caxa)
= (Cau(Aaux:(k) + BuauU + Braur + Eau) - zaxa) Q( ) (3‘16)
= (CL + b.’Ed)/Q(CZ + bl’d),

con a = Cau(Aaux.(k:) + BrauF + Eau)a b= [CauBuau - Ixa OHpnxCX(Qnqunz)]-

V2 = (U — Liua)'R(U — Lau,)
= (U + 024 — Luatta + 0 + Ouy)'R(-) (3-17)
= (cxa)'Q(ca),

con ¢ = []Hunu OHunu XNgC - Iua OHunu X (nzC+nu):| .
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V3 = (v, — ) Plxy — x¢)

= (0U + I, .4 + Oug — I, .y 4 Ouy)' P(-) (3-18)
= (dzq)'Q(dzq),
con d = [OanXHunu Ian On;cC XNy [n;cC Onachnu]'

V4 = (ug — ) P(ug — uy)

= (0U + 0z, + I, uq + O0xy — Inuut)’]g(') (3-19)
= (exq)'Q(exq),
con € = [On, cxtuny Onuxnge Iny Onuxnge — Iny,)- De los términos anteriores las matriz

I, se establece como la expansion en el horizonte de prediccién de la matriz identidad de
dimensién n,c, y la matriz I, se establece como la expansion en el horizonte de control de
la matriz identidad de dimensién n,,:

[nxC [nu
[xa = ) Iua = )

[na:C Inu

y las matrices Q, R, P, P se definen como:

c.Q -~ 0 R --- 0
O=1|: . |, R=|: - |, P=pPI
0o - C.Q 0 --- R

Reemplazando V1-V4 en V' y desarrollando cada término, se obtiene la forma de funcion de
costo cuadratico

1
V= éx;de + flog + cte,

con
H =2('Ob + ¢ Re + d'Pd + ¢ Pe),
f=2(a'Qby, (3-20)

cte = d'Qa.

Restricciones

Restricciones de desigualdad para las variables de decisiéon: Sean las restricciones
de desigualdad sobre x4 de la forma:
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Umin S U(]) S Umaz
chmin S Lq S chmaw
Umin § Uq § Umax

(3-21)

Tar Tar
Tnin < < Tinax

Tar Tar
Upnin S Uy S Upnaz

Los limites para las variables de decision a lo largo del horizonte de control quedan de la

forma:
Umin Umaz
Umin Umaz
LBu = chmin ’ UBu = chmam
Umin Umaz
Tar Tar
xmin xma:r;
Tar Tar
umin i | umax i

Restricciones de igualdad: La primera restriccion a tener en cuenta es la restriccion
terminal C.z*(k + H,) = z,. Note que el estado en H, equivale a la tdltima fila de la
expansion matricial en (3-13). Luego se tiene:

Coa* (- Hy) = CA™oa () + CLA1 B2 o Sl 4w Belrt (3:22)
CAH—1Be ... BT+ C S A%Ee = 1,
Representando la restriccién de la forma A.q12q = beg1 se tiene:
. — ° H,—H,
Aeql prmnd [CC[A Hp 1Bu P Z’L:O ] — InzC OnzCX(Qnu"l‘nzC) 9 (3_23)

beql = _CCA‘HP:L"(I{I) — CC[A.prlB; . B;]I‘ _ Cc ngzofl AoiEo

Restricciones de equilibrio: Las variables de decisién que deben satisfacer la condicién
de equilibrio son las variables artificiales z,, u, (2, = A*z, + Biu,+ E* = 0), y las variables
objetivo x;, u; (xy = A®zy + Blu, + E* = 0). Para ambos casos debe tenerse solo en cuenta
la seccién controlable de las matrices A®, BS y E°. Luego, la representacién matricial para
cada ambos respectivamente queda de la forma:

Aqu = [Onch(Hunu) (A:LIC - InxC) B:‘"zc Onzcx(nzc“rnu)] )

. 1ne
bqu — Enwc

(3-24)
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Aeq?) = |:On:cc><(Hunu+nacc+nu) (A;lxc - [nxC) B;”mc] ) (3_25>
beq3 = _Ef/.ch

De esta forma, las restricciones de igualdad se compactan de la forma A., = [Aeg1; Aeg2; Aegs)
y beq = [beql; beq2; beqS]-

Restricciones de desigualdad del estado: Sean las restricciones de la forma:

Lmin S .I'.(]) S Tmaz-

las cuales deben satisfacerse durante todo el horizonte de prediccién. Luego, teniendo en
cuenta solo los estados controlables, se representa la restricciéon matricialmente como:

Cau<Aaux.(k7) + BuauU + Braur + Eau) S Xmaxa

3-26
Xmin < Cau(Aaux.(k) + BuauU + Braul' + Eau)a ( )
en donde
chma:c chmin
Xmaa: - ) szn -
chma:c chmin
Al llevar las restricciones a la forma Ageszq < bges, s€ obtiene:
Ades _ |: CauBuau OHpnzCX(2n$C+2nu)1
_CauBuau OHpnch(ZTch—l-?nu)
(3-27)

b - _CauAaux.(k) - OauBrauF - OauEau + Xma:c
des CauAaux.(k) + CauBrauP + CauEau - Xmin ’

3.2. Resumen

En este capitulo se ha dado una descripcién de los sistemas impulsivos lineales junto con
su correspondiente analogia al tratamiento de la T1DM. Tras esto, se han explicado dos
estrategias de control para sistemas impulsivos lineales: (i) el control por realimentacién de
estados con accién integral y (ii) una formulacion de ZMPC que utiliza variables artificiales
de equilibrio. Para esta tultima estrategia se ha realizado la expansién matricial completa
para llevarlo a la forma de un problema de optimizacion cuadratico estandar.



4 Estrategia de control predictivo con
garantia de eliminacidon de offset

Cuando el modelo de prediccion utilizado no es lo suficientemente exacto para describir el
comportamiento de la planta, es decir, cuando hay un error planta-modelo, la estrategia
MPC puede generar una acciéon de control inadecuada que no lleva el sistema al objetivo y
normalmente produce un error de estado estacionario (offset) [69, 90]. El error planta-modelo
ha sido un problema importante en diferentes acercamientos de control. Por ejemplo, en el
PID tradicional, el offset se elimina al integrar el error entre la referencia y la salida medida.
En la clasica ley de control por realimentacion de estados, se anade un estado integral para
eliminar el offset (como se explico en el Capitulo 3), y en el disenio de LQG se ha propuesto
el uso de observadores de perturbacién por medio de un modelo de perturbacién de salida [18].

En el contexto del MPC, se han fundamentado formulaciones para superar el problema del
offset en sistemas de tiempo discreto. Estos consisten en aumentar el modelo del sistema con
un modelo de perturbacién y el uso de un estimador de estado. El método mas simple de
MPC con accién integral se desarrollé en [90] al usar un modelo de perturbacién de salida
constante y asumiendo sistemas cuadraticos. En [62, 74, 78] se establecieron las condiciones
para garantizar la observabilidad del sistema aumentado, tal que el estado estacionario del
estimador tenga una tnica solucién y pueda capturarse el error planta-modelo. Luego, este
estimado (del estado y la perturbacién) se usa en la ley de control del MPC para lograr el
objetivo. En [79] se probé la equivalencia entre los acercamientos conocidos como la forma
de velocidad y el observador de perturbaciones para MPC libre de offset. En [80] se detalld
el MPC con eliminacion de offset para sistemas no lineales. Este se logra al separar el pro-
blema general en un problema de calculo del objetivo y en un problema de regulacion. Un
MPC robusto para seguimiento libre de offset se desarroll6 en [7] usando un acercamiento de
control basado en tubos. Adicionalmente, en [44] se aplicé un MPC con accién integral a la
regulacién de glucosa en personas con T1DM, mostrando mejoras significativas con respecto
al MPC cuando se varia la sensibilidad a la insulina. En relacién a los ICS, el problema de
eliminacion de offset con MPC no se ha estudiado.

En este capitulo se presenta una estrategia MPC con garantia de eliminacién de offset
(ZMPC-OF) para sistemas impulsivos, en donde se considera un error planta-modelo cons-
tante. Este acercamiento es una adaptacion de las formulaciones de eliminacion de offset
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mencionadas anteriormente para sistemas discretos. Con este propdsito, primero se intro-
duce la expansion del ICS con un modelo de perturbacién; luego se explica el diseno del
estimador y se establecen las condiciones de observabilidad del sistema, en este punto se
propone un corolario para la seleccion directa de las matrices del modelo de perturbacién tal
que siempre se asegure la observabilidad del ICS aumentado; finalmente, se detalla el MPC
impulsivo para llevar el estado a un objetivo asegurando seguimiento con cero offset.

4.1. EIl modelo para control libre de offset

La expansién del modelo impulsivo con el modelo de perturbacion constante en el tiempo

(d = 0), la cual afecta al estado en los instantes de los impulsos 7%, queda de la forma:

i I R e s R I R -
z(rf) = a(m)+ Bu(mg) + Bad(7i), k €N,
y(me) = Cux(m) + Cad(mi),

en donde d € R es la perturbacién con matrices asociadas By € R"*"d y (; € R"™*"4,
Luego, las ecuaciones del UDS primario y de la salida se reescriben como:

i*(k+1) = A3 (k) + B*u*(k) + E°*, 7*(0) = &(7),

)
~ e ~.~. 4—2
k) =) 2
en las cuales z° = E,] es el estado aumentado, y las matrices correspondientes estan dadas
~ A* B°® ~ B* ~ E* ~
por: A® = 1 B = , B = , C® = [C’ C’d} y BY = AT B,.
0 Iy 0 0

4.2. Diseno del estimador de estado

Debido a que se pretende estimar el estado del sistema y las perturbaciones para usarlos en
la ley de control, se requiere que el sistema aumentado (4-2) sea observable. Las condiciones
de observabilidad se enuncian en la siguiente proposiciéon:

Proposicion 1. [62] El subsistema (4-2) es observable si y solo si el par (C, A) es observable
Y

rango [A ;’["“” gﬂ = Ny + ng. (4-3)
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Demostracién: El par (C", /Nl') es observable si y solo si se cumple la condicién de Hautus
para observabilidad:

Ar - %{nﬁ”d} =y + g YA (4-4)

rango [ ¢

Reemplazando A* y C* la condicién queda:

A*— A, B
rango 0 I, — M, | =ny+nqg VA (4-5)
C Cyq

El primer conjunto de columnas es linealmente independiente (L.I) si y solo si (C, A®) es
observable. No obstante, el par (C, A®) es observable si y solo si el par (C, A) de un sistema
con la forma dada en (3-1) es observable, esto de acuerdo a la remarca 2 en [95]. El segundo
conjunto de columnas es L.I de las primeras n, columnas, excepto posiblemente para A = 1.

Luego, cuando la condicién de Hautus se comprueba para A = 1 esta se convierte en (4-3).
|

Adicionalmente, se resalta el siguiente corolario en el cual se establecen ciertas condiciones
sobre la forma de un sistema y el modelo de la perturbacion para garantizar la observabilidad
del sistema aumentado.

Corolario 1. Considere ng = n,, Cqg = I, y la forma de la matriz C € R"™*" con
exactamente una entrada de 1 para cada fila y columna y 0 en las posiciones restantes, es
decir, las salidas medidas no son una combinacion lineal de los estados. Si el par (C,A)
es observable y la matriz By tiene la misma forma de C', con entradas b;, j =1,...,n, en
el correspondiente a cada elemento diferente de cero de C', entonces el sistema aumentado
(4-2) siempre es observable.

Demostracién: Por definicién se tiene que A* = AT y B = T B;. Reemplazando A® y
B} en (4-3) se debe cumplir que:

6AT _ Inx GATBd

ranqgo
g C c,

=Ny + ng. (4-6)
Como (C, A) es observable, entonces las primeras n, columnas son L.I. Adicionalmente, co-
mo Cq = I, las columnas desde n, + 1 hasta n, + n, son L.I. Una perdida de rango puede
ocurrir si el segundo conjunto de columnas es dependiente de las primeras n, columnas.
Dada la forma de C'y Cy solo se debe comprobar que sean L.I los pares de columnas que
tienen una entrada igual a 1 en la misma fila ¢, desde 7 = n, + 1 hasta ¢ = n, + n,. Sin
embargo, como resultado de la forma de By, estos pares de columnas estan asociados a las
mismas entradas a;j, ¢ = 1,...,n,, j = 1,...,n, de eAT. Luego, no existe valores para b; tal
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que las entradas a;;, i # j en el primer bloque matricial (eAT — I) sean una combinacién
lineal de a;;b; en la matriz eA” B, y, al mismo tiempo, los elementos en la diagonal principal
a;; — 1,4 = j cumplan con ser una combinacion lineal de a;;b;. Por tanto, todas las columnas
son linealmente independientes y se satisface la condicion (4-3). |

Con el propésito de clarificar el corolario anterior se analiza el siguiente ejemplo de un sistema
impulsivo de forma general:

Ejemplo 1. Sea ng = ny,, Cq = I, y C € R™*" una matriz rectangular y diagonal con
Cj; = 1. Siguiendo el Corolario 1, se selecciona la matriz By rectangular y diagonal de di-
mension ngy X ny, con By, =0b;, 7 =1,-++ n,.

Sea la forma general de las matrices e”, C' y Bd:

by 0 - 0
a1 A1n, 1 0 0 0 0 b2 0
AT as Aop, 01 0 0 e
€ . ) ) d 0 0 bny )
1 (- 0 0 1 0 e
[0 0 0
luego, al expandir la matriz en (4-6) se obtiene:
[a;; —1 - A1in, apby - alnybny 1
a2 T QA2n, agby - Q2n, bny
AT I ATB
‘ C ne C 4 = An,1 o Qpgng, — 1 anzlbl T a'nlnybny (4'7)
d 1 . 0 1 e 0
0 . 0 0 e 1

A continuacion, se debe comprobar que las columnas con una entrada de 1 en la misma fila
sean L.I entre ellas, en este caso los pares de columnas a chequear son las columnas 1 y
ne+1,2yn,+2,..., ny yng+n,. Sin embargo, para cada par de columnas, no existe b; que
logre que las entradas a;j, a;jb; parai # j, y ai; — 1, a;;b; para i = j, sean simultdneamente
una combinacion lineal de la otra, para cualquier valor de bj, 1 =1,...,n,, 7 =1,...,n,.

Note que este caso particular, en que By tiene la misma forma que C’, implica que cada per-
turbacién d tiene un efecto directo solo en la dindmica del estado medido x; correspondiente.
Ademas, note que el Corolario 1 se cumple para los ICS pero no necesariamente para los
sistemas lineales estdandar, ya que en estos tltimos no existe la relacion entre las matrices A®
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y B$ a través de la matriz exponencial 7.

Suponiendo que las matrices By y Cy se seleccionan de tal manera que la condicién (4-3) se
cumple, el estimador para el estado y perturbacion se disena de la forma:

Bk +1) = A% (k) + B*u®(k) + B* + L (y‘(k) - é°5;°(k>) , (4-8)

y la matriz L = [L, L]’ se selecciona tal que el estimador sea estable. Adicionalmente, si
ng = n,, el estado estacionario del observador cumple:

—E* — By,

A 4-9
| (1-9)

A*—1,, Bl (22, _
C 01 [us |

[e.e]

donde el subindice oo denota el valor de estado estacionario de cada variable. Al satisfa-
cer las condiciones de observabilidad, la ecuacién (4-9) tiene solucién unica, y por tanto, es
posible deducir un unico valor para la perturbaciéon d® a partir de la medicién y en estado
estacionario.

4.3. MPC con garantia de eliminacién de offset para
sistemas impulsivos

A continuacién se desarrolla la estrategia MPC con garantia de eliminacién de offset (ZMPC-
OF). Esta se compone de una formulacién MPC base y una componente de eliminacién de
offset. E1 MPC base seleccionado es el ZMPC explicado en el Capitulo 2 [94]. El uso de este
MPC permite la unién del problema de seguimiento y del célculo de objetivo (considerando
el error planta-modelo) debido a que incorpora (i) las variables artificiales de estado estacio-
nario (consideradas como variables de decision), (ii) un costo para penalizar el error entre el
estado predicho y la variable artificial, (iii) un costo para penalizar la desviacién al objetivo
y (iv) una restriccién terminal. Adicionalmente, con esta estrategia el objetivo de control se
puede establecer como una zona y no solo como un punto objetivo.

Considere la funcién de costo en (3-9), (3-10). Dada la estimacién actual del estado aumen-
tado z* = [Z* d*]', el problema de optimizacién que resuelve el ZMPC-OF en cada instante
de tiempo k es:
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, ° oTar Tar,
min Vy(z®, X U U, 20, Ug)

U,xq,Uq
s.t.
°(0) = &°(k), d°(0) = d*(k),
z*(j+ 1) = A%2*(j) + B*u®(j) + Byd*(j) + E°, (4-10)
d*(j +1) =d*(y),
u*(j) €U, 2°(j) € X,
z*(Hp) = x4,

r, = Az, + B'u, + Byd®* + E*, (x, € X2, u, € Uy)

Note que el error entre la planta y el modelo se tiene en cuenta en el modelo de prediccién
y en las restricciones z, = A%z, + B*u, + B3d y y, = Cz, + Cyd® para calcular el equilibrio
artificial al cual se obliga al estado a llegar con la restriccién terminal z*(H,) = z,.

Suposicion 1. Considere las siguientes suposiciones en los pardmetros de control:

1. Sea R € R™*™ una matriz definida positiva y Q € R"*™ una matriz semi-definida
positiva tal que el par (Q'/?, A®) es observable.

2. La funcion terminal Vy es convexa y positiva definida.

3. Sea XTI (X2T) un conjunto de equilibrio generalizado con respecto a X3 (X*TT)
para el ICS.

Teniendo en cuenta la suposicion anterior, se prueba el siguiente Teorema para control con
eliminacién de offset cuando ng = n,,.

Teorema 1. Asuma que se satisface la suposicion 1, el problema MPC (4-10) es factible
para todo k € N y que el sistema en lazo cerrado converge a z°2, CZ;O y ys,. Adicionalmente,
considere la salida objetivo y; asociada a x; € X2T. Luego, la salida tendrd cero offset en
estado estacionario, i.e. ys, — Y cuando k — 0o.

Demostracién: Dado que el problema que resuelve el MPC en (4-10) es factible, en estado
estacionario u®(k) tiende a la ley de control us, = kypez?s,, donde kype es la ganancia del
controlador derivada de la aplicacién de la politica de control de horizonte movil. Note que
us, no es necesariamente igual al equilibrio objetivo .

Los valores de estado y entrada estacionarios deben satisfacer la condicién del observador

(4-3), y las variables artificiales deben satisfacer la restricciéon del equilibrio del controlador:

A*— 1, B*][z.] |-E°— B3,
C 0 |u,|

i 411
o — Cl®. (4-11)
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Adicionalmente, como x; € X*T%" se satisface:

WEREAINE

Defina 0o = 25, — 21 € X, dus = ud, —uy € U y el offset € =y — ;. Los conjuntos de

—E* — Bd,

d 4-12
yo — Cl®. (4-12)

restriccion para las nuevas variables de desviacion se deducen segun las restricciones de las

variables originales 2% € X, z; € X1 uS € U, uy € U™ y el hecho de que X7 C X,
Tar

U; " CU.

Restando las condiciones (4-3) y (4-11) se obtiene la siguiente relacién:

(A® — 1,,,)0200 + B*us =0,

Coxoy = e, (4-13)

luego, debe probarse que existe dus, tal que dx,, = 0 y por ende € = 0.

Ademas, considere el siguiente cambio de variables en el problema MPC dz(j) = z*(j) —x; €
X, 6u(j) =u®(j) —w €U, dxy =24 — 1 € X2,y OUy = ug — uy € Us. EL andlisis de los con-
juntos objetivo se realiza de manera similar al descrito previamente, con X*7% C X* C X' y
Urer cu, CU.

Ahora, teniendo en cuenta que a?’(k) = d*(j), note que las dindmicas del sistema z*(j+1) =
A*z*(j)+ B*u®(j)+ B3d*(j) + E* se pueden reescribir como 0z:(j+1) 4z, = A*(dz(j) +z) +
B*(6u(j)+us) + Byd(j), y de la condicién (4-12) se tiene que dz(j+1) = A*0x(j)+ B*ou(y).
Similarmente, usando (4-11) y (4-12) se obtiene la expresién éz, = A*dz, + B*du,. Por 1lti-
mo, el término x°*(j)—x, de la funcién de costo Vg, se puede reescribir como 0z (j)+z;—x, =
0x(j) — (x4 — x1) = 6x(j) — 04, y el término u®(j) — u, como du(j) — dug.

Luego, el problema de optimizacion resultante es:
Hy—1 Hy—1

min Y {|0x(j) = 6zallgy + Y 16uls) — dualF + V;
j=1 j=0

ou,0xq,0Uq

s.t.

(4-14)

dr, = A%z, + B*0u,, (0x, € X7, 0u, € U,),
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en donde la funcién terminal V; estd dada por Vy = P(||dz,]|* + ||0us||*). Note que esta
formulacién representa un problema de regulacién por el costo terminal en el cual la variable
dz, debe alcanzar el origen, el cual se encuentra en el conjunto objetivo X7,

El MPC en (4-14) tiene la misma forma que el desarrollado en [94], cuya factibilidad y
convergencia al conjunto objetivo se ha probado cuando la suposicién 1 se cumple. Luego, el
MPC (4-14) calcula una ley de control estabilizante du§ = kyrpcdx, donde dufy es el primer
elemento de la secuencia soluciéon U*, que lleva el estado a X279, Asi, en estado estacionario,
duf tiende a us, — up = duy v 0x(k) tiende a &2 — 2y = dx. Después, al reemplazar la ley
de control en (4-13), se sigue que (A®* — I + B*kppc)0To = 0.

Finalmente, dado que la ley de control obtenida es estabilizante, entonces (A®* — I+ B*kype)
es Hurwitz, y por tanto es diferente de cero. Luego, la tinica solucion es dx,, = 0 lo que im-
plica que € = 0. [

Observacién 1. Los resultados con la formulacion del ZMPC' se mantienen para formu-
laciones menos generales como el MPC' estandar, en el cual el objetivo se considera como
un punto s(k). La principal diferencia consiste de la eliminacion de las variables artificiales
empleadas en el ZMPC, y para no obtener un offset en estado estacionario, el estado y en-
trada objetivo se calculan en funcion de s(k) y d*(k) en cada paso de tiempo k. Luego, a la
formulacion del MPC' estandar impulsivo se anade la restriccion:

o -

4.4. Ejemplo numérico

(4-15)

—E* — B3d*(k)
s(k) — Cyde (k)

En esta seccion se introduce un ejemplo numérico simple para ilustrar los resultados y con-
ceptos previamente discutidos sobre el offset y su eliminacion con respecto a un conjunto
objetivo cuando la planta y el modelo difieren. Para ello se aplican las estrategias ZMPC y
el ZMPC-OF con la caracteristica de eliminacién de offset.

1
Considere el sistema impulsivo (3-1) con matrices A = { 0 ], B = [0}, E = {O}

—a —04 1 0
y C = [1 0], y condiciones iniciales z(0) = [3 4], en donde el modelo nominal se esta-
blece con o = 1. Las restricciones del sistema son X = {z : [—3 —5}/ <z < [3,5 5]/}
yU = {u: —2 < u < 2}. Los subsistemas discretos (3-2) se obtienen con un periodo de

muestreo 7' = 0,2, el cual se ha establecido empiricamente.

Para ilustrar el efecto del error planta-modelo sobre el desempeno del sistema controlado
por la estrategia ZMPC en (3-11), se muestra la evolucién del estado al considerar diferentes
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Figura 4-1: Evolucion del espacio de estado del sistema para varios valores de « en la planta
y aplicando el ZMPC.

valores para el parametro « en la planta mientras se mantiene el valor nominal o = 1 en el
modelo de prediccién. Los pardmetros del controlador se establecen como @ = diag([7 5]),
R =10, la matriz P es la soluciéon de la ecuacién de Riccati y los horizontes de prediccion y
control se establecen como H, = H, = 30.

La evolucién del estado se muestra en la Figura 4-1, al igual que el conjunto de restricciones,
equilibrios y el objetivo establecido como el punto (—2, 0,198). Puede verse que el sistema
alcanza el objetivo cuando el modelo es idéntico a la planta (o = 1). Sin embargo, cuando la
planta tiene un valor de « diferente, el sistema en lazo cerrado exhibe un offset a pesar de ser
estable. Cuando las diferencias entre la planta y el modelo incrementan (o > 3,69), no hay
solucion que satisfaga las restricciones del sistema, y por tanto, el problema de optimizacién
no es factible. En conclusién, se requiere mejorar el ZMPC para eliminar el offset.

Ahora, suponga un error planta-modelo representado por un cambio en el parametro de la
planta a o = 2. El objetivo de la siguiente simulacién es mostrar cémo el ZMPC mejorado
(ZMPC-OF) logra llevar la salida del sistema al objetivo, conformado por una combinacién
de puntos objetivo y zonas, dada la discrepancia planta-modelo. Para este fin, se consideran
tres cambios de conjuntos objetivo. El primer conjunto consiste de un punto para x; pero una
zona para T, se establece como X7 = {r : [—2 —0,5}1 <z < [—2 0,5}/}. El segundo
conjunto objetivo se selecciona como la zona X792 = {x : [2,5 —0,8]/ <z < [3 0,8]/}.
El tercer conjunto objetivo consiste de un solo punto dentro del conjunto de equilibrio
X2, del ICS (el conjunto equilibrio X? del modelo nominal con o = 1), elegido como
xTors — (g [=1 0,099] <a < [-1 0,09)]7.
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Para disenar el ZMPC-OF, se aumenta el sistema con una perturbacién d cuyas matrices
relacionadas se eligen como Cy = 1y By = [100 15000]" y satisfacen la condicién de obser-
vabilidad (4-3). Luego, las ganancias L, y L, en (4-8) se computan por medio del filtro de
Kalman con matrices de peso Qe = diag([10e3 10e4 10,5]) y R. = 1, y el controlador (4-10)
se establece con las mismas matrices de pesos y horizontes que los utilizados con el ZMPC.

En la Figura 4-2 se muestra la evolucién en el tiempo del sistema. Se consideran tres casos: (i)
La planta se representa por el modelo nominal y se controla con el ZMPC (linea sélida azul),
(ii) La planta es diferente del modelo de prediccién y se controla con el ZMPC (linea sélida
roja) y (iii) la planta se controla con el ZMPC-OF para compesar el error planta-modelo
(linea punteada verde). Ademads, se muestran los tres cambios de referencia (linea punteada
negra). Es de notar que el ZMPC regula adecuadamente el sistema dentro de los conjuntos
objetivo cuando el modelo es igual a la planta, pero cuando hay error planta-modelo, se evi-
dencia nuevamente el offset dado que el controlador mantiene un error en la prediccién y no
puede llevar la salida del proceso al objetivo. Por otro lado, cuando el sistema se controla con
el ZMPC-OF, la salida se lleva al objetivo debido a la consideracién del error planta-modelo
en el modelo de prediccion.

I I I
——ZMPC/ Modelo nominal
——ZMPC/ Error planta-modelo
—-=-ZMPC-OF/ Error planta-modelo

90 100

A LA AN A,
VPYIVVYIVPYOY PV VYVYYY

Figura 4-2: Comparacién de la evolucién del sistema en el tiempo controlado por (i) el
ZMPC y (ii) el ZMPC-OF, cuando la planta y el modelo son diferentes.

La accion de control de los tres casos mencionados se muestra en la Figura 4-3, en donde
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Figura 4-3: Comparacién de la accién de control calculada por (i) el ZMPC y (ii) el ZMPC-
OF, cuando la planta y el modelo son diferentes.

se ilustra mejor el mal calculo del ZMPC en la entrada a la planta. Por ejemplo, al cal-
cular el equilibrio del primer UDS (3-2a) con o = 1, (X2

® —1,Usa=1), la entrada de estado

estacionario para que el sistema esté en 1 = —1 es ug—1 = —0,2007, y cuando o = 2, el
valor de estado estacionario de la entrada deberia ser uy,—o = —0,4027. No obstante, dado
el error planta-modelo, el equilibrio de control con el ZMPC resulta ser u, = —0,2924, que
conlleva a 1 = —0,7261. En contraste, con el ZMPC-OF, se corrige la entrada de estado es-
tacionario a ug,—s = —0,4027 y por ende, se lleva a la salida del sistema al objetivo sin offset.

Adicionalmente, en la Figura 4-4 se observa el conjunto de restricciones X’; el conjunto de
equilibrios del UDS primario X'? P gy

1, Xe—o Parala planta con o = 1y o = 2, respectivamente;

los tres conjuntos objetivos y la evolucién del espacio de estado para los casos previamente
descritos. Como puede verse, cuando se usa el ZMPC y hay error planta-modelo, el sistema
evoluciona a un punto de equilibrio fuera de la zona objetivo X7, i.e., el sistema tiene
offset en estado estacionario. Contrariamente, al usar el ZMPC-OF, el controlador lleva al
sistema dentro de la zona en tanto sea posible, y la salida x; siempre alcanza la referencia con
cero offset. En los primeros dos conjuntos objetivo, el estado es regulado adecuadamente al
alcanzar un punto z; dentro de X7 en estado estacionario. Es de notar que, para el tercer
objetivo, a pesar de que x;1 = —1 en estado estacionario, x5 se lleva a un valor estacionario
que esta por fuera del objetivo establecido. Este comportamiento ocurre porque el punto
objetivo no es admisible, es decir, X7%s ¢ X2 _,. pero el estado alcanza un valor en X2, _,
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Figura 4-4: Comparacion de la evolucién del espacio de estado cuando se controla al sistema
con (i) el ZMPC y (ii) con el ZMPC-OF, cuando hay error entre la planta y el
modelo.

que minimiza la funcién de costo.

4.5. Aplicacidn al caso de estudio: diabetes mellitus tipo 1

En esta seccién se aplica la estrategia ZMPC-OF en el contexto del tratamiento de la dia-
betes tipo 1, tal y como se muestra en el esquema 4-5, y se compara su desempeno con el
obtenido con el ZMPC. Para evaluar ambas estrategias de control se consideran dos escena-
rios de simulacién de 42 horas cada uno, en los cuales se realizan variaciones paramétricas
en la planta (el modelo que representa al paciente) para simular el error del modelo. En
el primer escenario se realizan variaciones paramétricas que inducen hipoglucemia y en el
segundo escenario variaciones que inducen hiperglucemia (los detalles sobre cada tipo de
variacion se encuentran en la Seccién 2.4). Adicionalmente, se proveen cuatro comidas al
paciente en el dia 1: un desayuno de 55g a las 7:00h, una media manana de 20g a las 10:00h,
un almuerzo de 90g a las 13:00h y una cena de 70g a las 19:00h. Durante el segundo dia no
se administran comidas al paciente para apreciar el estado estacionario.

El tiempo de muestreo se establece como 7" = 5min debido a que es el tiempo de muestreo

mas comun entre los sensores CGM comerciales. Para el estado z; se considera una condicién
T

inicial en 120 mg/dl. Las restricciones de estado y de la entrada son X = {z : [0 0 0} <

r < [300 1 1]T} yU ={u:0<wu<75} Laseleccién del limite superior para la entrada
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Figura 4-5: Esquema de la estrategia ZMPC con garantia de eliminacion de offset en el
tratamiento de la T1DM.

se basa en la tasa de infusion estdndar de las bombas de Medtronic, de 1.5 unidades por
minuto; luego, la carga maxima de insulina en cinco minutos corresponde a 7.5U [70]. Las
restricciones sobre x5 v x3 se eligen méas altas que el valor de los picos maximos alcanzados
cuando se aplica el maximo valor de insulina (7.5U).

Adicionalmente, el conjunto objetivo se selecciona como un subconjunto de la zona de nor-
moglucemia X7 = {x : [90 0 O}T <z< [110 1 I]T} y U = UY. Es de aclarar que
esta seleccién del conjunto objetivo también es parte del proceso de diseno del control. El
conjunto X7 se elige mds pequeiio que la zona de normoglucemia (70-140 mg/dl en ayuno
y 70-180 mg/dl al momento de comidas) para prevenir que el sistema salga facilmente de
la zona sana cuando hay perturbaciones. Por ultimo, para la aplicacion del ZMPC-OF, las
matrices del modelo de perturbacién se establecen como By = [100 0 0 0 07 y Cy = 1 porque
las variaciones afectan directamente la glucemia, lo que es a su vez apreciable en la salida.
Esta seleccion de matrices también asegura la observabilidad del sistema aumentado para
todos los pacientes virtuales, como se requiere en la condicién (4-3).

La Figura 4-6 muestra la comparacion de la evolucién de la glucemia y las dosis suminis-
tradas de insulina cuando se aplican el ZMPC y ZMPC-OF al paciente adulto #1; y al
considerar variaciones del 0% (no hay error planta-modelo), 20 % y 30 % en los pardmetros
de la planta para inducir hipoglucemia. Se observa que, cuando hay un error planta-modelo
y se aplica el ZMPC (lineas punteadas), la glucemia no llega a la zona objetivo, hay un offset
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Figura 4-6: Comparacién de la evolucién de la glucemia e insulina exdgena en el paciente

virtual #1 al considerar variaciones del 0%, 20% y 30% de los pardametros
induciendo hipoglucemia. Las lineas discontinuas (amarillo, violeta y verde)
corresponden a la aplicacion del ZMPC y las lineas continuas (negro, azul y
rojo) representan la aplicaciéon del ZMPC-OF.

en estado estacionario y los niveles de glucosa disminuyen atin més en los tiempos postpran-

diales, manteniendo al paciente en estado de hipoglucemia. En contraste, cuando se aplica
el ZMPC-OF (lineas continuas), la estrategia consigue regular adecuadamente la glucemia,

alcanzando el objetivo en estado estacionario y reduciendo el efecto de las comidas. A partir

de la accion de control resultante, se observa que, cuando hay un error planta-modelo, la

compensacion en el estado estable viene dada por un error de calculo de las dosis de insulina

que se administran. De hecho, la insulina basal es mayor que la realmente necesaria para la
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Figura 4-7: Comparacién de la evolucién de la glucemia e insulina exégena en el paciente
virtual #1 al considerar variaciones del 0%, 20% y 30% de los pardametros
que inducen hiperglucemia. Las lineas discontinuas (amarillo, violeta y verde)
corresponden a la aplicacién del ZMPC y las lineas continuas (negro, azul y
rojo) representan la aplicaciéon del ZMPC-OF.

planta y por tanto produce hipoglucemia. Por otro lado, con la estrategia libre de offset, se
corrige la cantidad de insulina basal administrada al reducir la dosis.

Los resultados obtenidos en el segundo escenario de simulacién se visualizan en la Figura
4-7 en donde se compara la glucemia y dosis de insulina del paciente adulto #1 bajo los es-
quemas ZMPC y ZMPC-OF considerando variaciones del 0% (no hay error planta-modelo),
20% v 30% en los pardmetros de la planta para inducir hiperglucemia. Puede verse que
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al utilizar el ZMPC (lineas punteadas) la glucemia se estabiliza en valores por encima del
conjunto objetivo cuando la planta difiere del modelo, incrementando atin mas los niveles de
glucosa en los periodos postprandiales, manteniendo al paciente en estado de hiperglucemia.
Por otro lado, al utilizar la estrategia de control ZMPC-OF (lineas continuas), se consigue
regular a la glucemia dentro del conjunto objetivo y se reducen los niveles de glucosa en
sangre tras la ingesta de comida. Este comportamiento se justifica a partir de las dosis de
insulina suministradas. Se observa que, cuando hay un error planta-modelo, el ZMPC calcula
una dosis de insulina menor a la requerida por el paciente en estado estacionario y por tanto
no se logran bajar los niveles de glucosa. Mientras que con el ZMPC-OF, estos calculos son
corregidos obteniendo dosis de insulina de mayor magnitud y por tanto disminuyendo la
concentracion de glucosa.

Tabla 4-1: Comparacion del desempeno poblacional del ZMPC y el ZMPC-OF

Variaciones a hipoglucemia | Variaciones a hiperglucemia
Estrategia ZMPC ZMPC-OF ZMPC ZMPC-OF
Media de BG (mg/dl) | 60.5 + 5.1 96.6 £ 7.3 190.2 £ 20.6 117.2 £ 3.7
SD BG (mg/dl) | 23.7+37 282470 | 35.7+183 285+ 7.0
CV BG (%) 39.7 £ 8.1 29.2 £ 6.6 20.6 + 3.7 24.6 £ 5.6
Porcentaje de tiempo de glucemia en cada rango (%
< 54mg/dl 384 + 11.1 3.4+ 36 0 (0) 0 (0)
< 60mg/dl 198+ 10.6 7.8+ 4.7 0 (0) 0 (0)
< 70mg/dl 69.3+79 158 +9.7 0 (0) 0 (0)
70 — 140mg/dl 30.3 + 8.2 75.0 + 10.3 3.0 (19.1) 81.0 £ 5.1
70 — 180mg/dl 30.7£79 82.7 £ 9.8 48.0 £+ 18.2 98.0£7.9
> 180mg/dl 0 (0) 0 (2.8) 52.0 £18.2 2.0 (7.9)
> 250mg /dl 0 (0) 0 (0) 6.1 (17.4) 0 (0)
> 300mg/dl 0 (0) 0 (0) 0 (5.5) 0 (0)
Numero de eventos en rango (%)
< 54mg/dl A8+ 17 1 (1) 0 (0) 0 (0)
< 60mg/dl 6.1 + 1.3 1 (1) 0 (0) 0 (0)
< 70mg/dl 70+£15 22414 0 (0) 0 (0)
> 180mg/dl 0 (0) 0 (1) 4 (1) 1(3)
> 250mg/dl 0 (0) 0 (0) 15 (2) 0 (0)
> 300mg/dl 0 (0) 0 (0) 0 (1) 0 (0)

En la Tabla 4-1 se muestra una comparaciéon completa del desempeno del ZMPC y del
ZMPC-OF. Para ello, se realizan simulaciones con los 10 pacientes virtuales bajo los esce-
narios con variaciones del 30 % que inducen hipoglucemia e hiperglucemia (solo se tienen en
cuenta las primer 24 horas). Las métricas de control de glucosa reportadas son la media de
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glucosa en sangre (Media de BG) (mg/dl), la desviacién estandar (SD) de glucosa (mg/dl), el
coeficiente de variaciéon (CV) de glucosa (%), el porcentaje de tiempo de la glucosa en cada
rango (%) y el nimero de eventos en rango. Los indices estdn reportados como media + SD
para los datos normalmente distribuidos y como mediana (rango intercuartil) en otro caso
[60]. Los resultados con el ZMPC evidencian la necesidad de una estrategia adicional para
compensar el error entre la planta y el modelo y los resultados con el ZMPC-OF muestran
la mejora lograda en la regulacion de la diabetes. En el escenario con variaciones hacia hipo-
glucemia, se advierte un incremento de la Media de BG (ZMPC: 60.5 mg/dl vs. ZMPC-OF:
96.6 mg/dl), un incremento del tiempo en normoglucemia (ZMPC: 30.7% vs. ZMPC-OF:
82.7%) y una reduccién significativa del tiempo en hipoglucemia (ZMPC:69.3 % vs. ZMPC-
OF: 15.8%). En el segundo escenario con variaciones hacia hiperglucemia, puede notarse la
reduccién significativa de la media de glucosa (ZMPC: 190.2 mg/dl vs. ZMPC-OF: 117.2
mg/dl), el aumento del tiempo en normoglucemia (ZMPC: 48.0 % vs. ZMPC-OF: 98.0 %) y
la disminucién del porcentaje de tiempo en hiperglucemia (ZMPC: 52.0 % vs. ZMPC-OF:
2.0 %) resaltando que con el ZMPC-OF no se obtienen eventos de hiperglucemia severa.
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Figura 4-8: Evolucion de la glucemia cuando se aplica la estrategia ZMPC-OF, hay va-
riaciones del 30 % induciendo hipoglucemia y se considera el ruido del sensor
CGM.

Finalmente, en la Figura 4-8 se ilustra la evolucién de la glucemia bajo el esquema ZMPC-
OF al considerar las variaciones de los parametros que inducen hipoglucemia y el ruido del
sensor en la medicién, es decir, se utiliza la sefial del monitor continuo de glucosa (CGM)
en lugar de la glucemia. La senal del CGM se ha estudiado en trabajos previos con base
en el dispositivo mévil Dexcom G5. Este modelo considera el valor de glucosa intersticial
(que corresponde al valor de glucosa en sangre con un retardo), dos polinomios lineales para
describir el error de calibracion del sensor y se adiciona un ruido de medida el cual ha sido
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modelado con un modelo auto-regresivo que sigue una distribucion gaussiana con media cero
y varianza o2,. Las ecuaciones del modelo del error del sensor y sus pardmetros se pueden ver
en detalle en [109]. La Figura muestra la glucemia cuando (i) no hay error planta-modelo,
(ii) hay error planta-modelo pero no hay ruido en el sensor y (iii) hay variaciones enla planta
y se considera la senal del dispositivo CGM. Puede apreciarse que, cuando se considera la
senal ruidosa, el ZMPC-OF logra regular la glucemia en los periodos postprandiales y en el
estado estacionario la mantiene dentro del conjunto objetivo. Dicho desempeno se obtiene
logrando un equilibrio entre el filtrado de ruido y la robustez para manejar variaciones de
parametros.

4.6. Resumen

En este capitulo se ha tratado el problema del diseno de un MPC con garantia de eliminacién
de offset para sistemas impulsivos. Esta estrategia se ha disenado siguiendo el acercamiento
general de aumentar el sistema nominal con un modelo de perturbacién y estimar, tanto el
estado como la perturbacién, con un observador. Adicionalmente, la estrategia de control
desarrollada incorpora una formulacion de MPC para llevar al sistema a un conjunto de equi-
librio usando variables artificiales como variables de decisién y una funcién de costo terminal
para hacerlo converger al objetivo. Se han establecido las condiciones de observabilidad del
sistema aumentado y se han derivado los requerimientos para obtener cero offset a partir del
analisis del observador y controlador en estado estacionario.

La estrategia con garantia de eliminacion de offset se ha evaluado en el contexto del tra-
tamiento de la T1DM para compensar un error planta-modelo constante. Se han mostrado
mejoras en el desempeno del sistema utilizando esta estrategia de control, ya que, a pesar de
la presencia de variaciones paramétricas en la planta que inducen un estado de hipoglucemia
o hiperglucemia, el ZMPC-OF logra regular la glucemia llevandola al conjunto objetivo en
estado estacionario. Sin embargo, en la vida real, las condiciones de la planta (el paciente)
pueden variar en un mismo dia o en diferentes dias, y por tanto, es dificil alcanzar un estado
estacionario. Es por esta razén, que en el Capitulo siguiente se buscara mejorar la estrategia
de control para que pueda responder a los cambios de la planta usando la informacién de la
estimacion del error planta-modelo.



5 Estrategia de control predictivo con
caracteristicas adaptables

Con el objetivo de mejorar el desempeno de control, se ha decidido profundizar en dos as-
pectos populares en la literatura para luego proponer un ajuste al ZMPC-OF impulsivo.
Estos dos acercamientos son el control adaptable (para cambiar los pardmetros del modelo
o del controlador) y el uso de la informacion sobre la insulina a bordo (IOB, de sus siglas
en inglés insulin on board) en el paciente. Con cada uno de estos aspectos, en este capitulo
se buscan formulaciones que logren adaptar caracteristicas del controlador de acuerdo a la
situacién actual del paciente (segin los niveles actuales de glucosa, la deteccién de variacio-
nes paramétricas o las comidas).

Con relaciéon al control adaptable, en la literatura se han desarrollado formulaciones en sis-
temas discretos para cambiar los pardmetros del modelo de prediccién de glucosa (control
adaptable indirecto) o para cambiar los pardmetros del controlador (control adaptable di-
recto). Dentro del control adaptable indirecto, se han propuesto estrategias para identificar
los parametros de un modelo ARMAX por medio de minimos cuadrados recursivo, en donde
por medio de un factor de penalizacién se le da més importancia a las mediciones mas ac-
tuales de glucosa cuando se detectan variaciones en su comportamiento [25, 106]. En [107] se
presentd una revision con trabajos hasta el 2014. En ella se resaltan diferentes formulaciones
de control adaptable como el control por minima varianza, el regulador de auto-sintonia, el
control lineal gaussiano y el control predictivo generalizado. En todas estas estrategias se
realiza una identificacién del modelo en cada paso de tiempo para mejorar el desempeno del
sistema de control.

Por otro lado, se han formulado diferentes estrategias de control adaptable directo. En [105]
se introdujo un MPC adaptable segiin un algoritmo “run-to-run” basado en el desempeno
diario del control para actualizar la insulina basal y la relacion de carbohidratos-insulina.
Alternativamente, en [38, 1] se presentaron estrategias MPC con programacién de ganancias
para las matrices de penalizacion de acuerdo a la zona en que se encuentra la glucemia en
cada paso de tiempo. Basado en [38], los autores en [97] desarrollaron un MPC adaptable
para ajustar la penalizacién de la accién de control segtn la prediccion de glucosa y su tasa
de cambio. En [41] se propuso un MPC adaptable en donde los cambios se realizan en la
referencia, las matrices de penalizacion del MPC y las restricciones, de acuerdo a los datos
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histéricos e indices de riesgo de la glucosa y la concentracién de insulina en plasma.

Adicionalmente, en [110] se desarroll6 un ajuste de la dosis de insulina basal de acuerdo a
zonas predefinidas y sin requerir de una estrategia de control basada en modelo. También se
han propuesto leyes adaptables segin un modelo de referencia que garantizan la estabilidad
del sistema [75]. Y en [91] se presentaron dos algoritmos para ajustar el basal postprandial
o el bolo pre-comidas segin el comportamiento de la glucosa en una ventana de tiempo
después de la tdltima comida ingerida.

El segundo acercamiento en el que se profundiza en este capitulo es el de estrategias de
control basadas en la IOB. Con informacion sobre la IOB se busca prevenir el estancamiento
de insulina causado por sobre dosis de insulina al momento de la compensacién de comidas,
llevando asi a eventos de hipoglucemia en el tiempo postprandial.

Con esto en mente, en [24] se introdujo por primera vez al MPC una restriccién dindmica de
IOB con estimaciones de las curvas de decaimiento de la accién de insulina. Una idea similar
se documenté en [37], en donde se definieron reglas adaptables para la IOB en funcién de la
concentracién de glucosa e sangre. En Messori et al. [71] se propuso una curva de decaimineto
del IOB para establecer la referencia de la entrada en la funcién de costo del MPC. Alterna-
tivamente, se han propuesto esquemas de control que implementan una capa de seguridad
basada en la IOB. Esta capa es externa a la estrategia de control y se ha probado con PID
y MPC [33, 57]. Para este acercamiento con IOB no se han analizado las dificultades que
puede conllevar este tipo de restricciones, especialmente cuando hay variaciones fisioldgicas
en el paciente que inducen un estado de hiperglucemia.

5.1. Estrategia de control predictivo con matrices de
penalizacion adaptables

En esta seccién se desarrolla una estrategia MPC libre de offset con matrices de penalizacién
adaptables para el tratamiento de la TIDM. Las principales caracteristicas de la estrategia
son: (i) se considera la entrada de insulina como un impulso, (ii) se usa la formulacién ZMPC
para alcanzar conjuntos de equilibrio [94], (iii) se adopta la estrategia de eliminacién de offset
para usar la informacion acerca del error planta-modelo en el MPC, sin tener que modificar
la funcién de costo, y (iv) se aborda una estrategia de tipo programacién de ganancias para
realizar un ajuste automatico de las matrices de penalizacion del MPC, la cual consiste en 4
sintonias predefinidas segun el signo de la estimaciéon del error planta-modelo, el valor actual
de la glucosa y su tasa de cambio. Este ajuste de sintonia se realiza para alternar entre
acciones de control agresivas o conservativas segun los requerimientos de la situacion actual
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del paciente. Las sintonias predefinidas se establecen siguiendo propiedades fisioldgicas de
la interaccién entre la insulina y glucosa. Esta estrategia se motiva por las presentadas en
[38, 110, 97], pero con la diferencia de usar la estimacién del error planta-modelo para dar
prioridad a evitar eventos de hipoglucemia. El esquema propuesto de control en lazo cerrado
se visualiza en la Figura 5-1.

Ingesta de comidal r

Zona
objetivo AAlHE-elF u | Bomba de Paciente
———  impulsivo —» . .
[90 — 110] QR insulina con T1DM
mg/dl (Q,R)
5 Lx
|
| sensor
Rl CGM

vy

Reglas de Valor de glucemia Estimador de

N i estado
adaptacion _
Tasa de cambio de aumentado

= = o = o = - —
la glucemia

Figura 5-1: Esquema de control ZMPC-OF adaptable para el tratamiento de la T1DM.

5.1.1. Andlisis de la estimacion del error planta-modelo

Con el propésito de ilustrar la estimaciéon del error planta-modelo se considera un escenario
de 3 dias en el que se realizan diferentes variaciones en los parametros de acuerdo a lo
establecido en la Seccién 2.4:

1. Dia 1: Hay variaciones en la planta que inducen hipoglucemia: los parametros py y p1
se incrementan un 30 % sobre su valor nominal y el pardmetro p3 se reduce en el mismo
porcentaje.

2. Dia 2: No hay error planta-modelo, por tanto los valores de los parametros de la planta
son iguales a los del modelo de prediccién.

3. Dia 3: Hay variaciones en la planta que inducen hiperglucemia: los pardametros py y p1
se reducen un 30 % con respecto a su valor nominal y el pardmetro ps se incrementa
en el mismo porcentaje.
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Al aplicar el ZMPC-OF se observa que la estimacién del error planta-modelo (d) es negativa
cuando hay variaciones paramétricas que inducen hipoglucemia en el paciente, y la estima-
cion del error planta-modelo es positiva cuando las variaciones inducen hiperglucemia. Este
comportamiento se observa en la Figura 5-2 en un paciente representativo de la poblacion
adulta y en un escenario con 4 comidas cada dia. También puede verse que, cuando las co-
midas no son anunciadas al controlador (7 = 0 en el modelo de prediccién), la estimacién de
d alcanza a capturar su efecto gracias al factor de correccion L(y(k) — y(k)) en el estimador
(4-8). Sin embargo, es de aclarar que en la estrategia de control se asume que la perturba-
cion estimada en el tiempo k permanece constante durante el horizonte de prediccién para
el calculo de la secuencia U.

El comportamiento de la estimacion de la perturbacién motiva a plantear un controlador que
use la informacion del error planta-modelo para compensar las variaciones en el paciente.

error estimado (anuncio de comidas) error estimado (sin anuncio de comidas)
error promedio (anuncio de comidas) = = = error promedio (sin anuncio de comidas)

0025 T T T T T T T
\ A4 vv vv
0.02 - Dia1l Dia 2 ]
Variaciones que No hay error ¥
0.015 [ inducen hipoglucemia planta-modelo “ , “ ]

0.01

0.005

Dia 3
Variaciones que

Error planta-modelo estimado

-0.005 inducen hiperglucemia |
-0.01
V¥ 55gCHO WV 20gCHO 90gCHO 70gCHO
-0.015 ' | ' ' ' | '
0 10 20 30 40 50 60 70
Tiempo (h)

Figura 5-2: Estimacion del error planta modelo y su promedio usando bajo el esquema de
control ZMPC-OF en el paciente adulto nimero 2.

5.1.2. Reglas de adaptacion para el MPC

Las reglas de adaptacion de las matrices de penalizacién del MPC se desarrollan con el obje-
tivo de compensar el efecto de las variaciones paramétricas dando prioridad a la prevencion
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de los eventos de hipoglucemia.

Con base en la informacién de la estimacién del error planta-modelo, se propone un ZMPC-
OF en el que se ajustan las matrices Q y R segun (i) la direccién de las variaciones (hacia
hipoglucemia o hacia hiperglucemia), (ii) la zona en la que se encuentra el valor de gluce-
mia y (iii) el signo de la tasa de cambio de la glucemia u. Esta estrategia se denota como
ZMPC-OF-AD.

Adicionalmente, de la Figura 5-2, se ha observado que a pesar de la direccion de las va-
riaciones, el signo de la estimacion de d puede verse afectado al momento de las comidas
cuando estas son no anunciadas. Por esta razon, se ha decidido usar el signo del valor del
promedio de la estimacién d* en un horizonte N, (con el tamano del periodo postprandial,
generalmente 2 horas). Este valor se define como:

S, d0)

d" =
Ny

Luego, las reglas de sintonia se establecen de la siguiente manera:

Caso 1: d* > 0. En este caso, d > 0 implica que no hay error planta-modelo o que hay una
diferencia en la planta que induce hiperglucemia. Para ambas situaciones se pueden permitir
acciones agresivas para bajar los niveles de glucemia.

Para ello se consideran las siguientes zonas las cuales se ilustran en la Figura 5-3.

1. Zona 1: Si la estimaciéon de la glucemia esta en el rango de hipoglucemia inminente
(21 < 80) o si la prediccion de la tasa de cambio de la glucemia es negativa (p < 0),
entonces hay riesgo de hipoglucemia y el controlador debe reducir la infusién de insulina
para evitarlo. En este caso, las matrices () y R se seleccionan tal que R > Q).

2. Zona 2: Si la estimacién de glucemia esta en el rango seguro 80 < z; < 140, y si su
tasa de cambio es positiva (1 > 0), entonces se establece una sintonfa nominal. Esta
consiste en elegir R mayor que () pero con una relacién R/() menor que la misma
relaciéon en la Zona 1.

3. Zona 3: Si la estimacién de glucemia se encuentra cerca al limite superior de nor-
moglucemia (140 < z; < 180), y tiene una velocidad positiva (u > 0), entonces hay
riesgo de hiperglucemia. En este caso la acciéon de control se disefia para compensar
hiperglucemia anticipada, y por tanto, se permite una acciéon agresiva. Las matrices R
y @ se seleccionan tal que R es menor que el valor de @ (R < Q).

4. Zona 4: Si la estimacién de glucemia estd en hiperglucemia (&, > 180), y su velocidad
es positiva (u > 0), se debe restringir la accién de control para evitar una sobredosis
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Figura 5-3: Zonas para ajustar la sintonia cuando d* > 0.

de insulina, dado que posiblemente se haya administrado la cantidad suficiente en la
Zona 3. Para este caso se selecciona una relacién conservativa entre las matrices de
penalizacién R >> Q).

Caso 2: d* < 0. Un promedio de d < 0 indica que hay variaciones en el paciente que inducen
hipoglucemia, por tanto, se debe aplicar una accién conservativa sin importar la zona en que
se encuentre el valor de glucemia. En este caso, el controlador se mantiene con una sintonia
fija, la cual corresponde a la misma relacién entre R y ) de la Zona 4 descrita anteriormente

(R>> Q).

5.1.3. Resultados

Con el fin de mostrar como funciona la estrategia adaptable, primero se analiza su aplicacion
en un solo paciente sin considerar ruido en la medida (se ensena el paciente nimero 7). Los
resultados estan basados en el escenario de simulacion de 3 dias que se muestra en la Figura
5-4, en donde en el primer dia no hay variaciones, en el segundo dia hay variaciones hacia
hipoglucemia y en el tercer dia hay variaciones que inducen hiperglucemia. Las comidas no
son anunciadas a la estrategia de control.

En la Figura 5-5 se pueden observar la evolucion de la glucemia, el error planta-modelo
estimado y las dosis de insulina entregadas al paciente. Adicionalmente se ilustra el cambio
de zonas segun el signo de d*, el valor de glucosa y su tasa de cambio; también se muestra la
relacion entre las matrices de penalizacion R y (). Puede verse la regulacién correcta de la
glucemia durante cada dia, evitando los episodios de hipoglucemia en los 3 dias y corrigiendo
la hiperglucemia en el dia 3. De la acciéon de control se evidencia el efecto del cambio de
sintonia en cada dia. Se muestra la administracion de dosis pequenas cuando se detectan
variaciones hacia hipoglucemia y la entrega de mayores dosis cuando hay variaciones hacia
hiperglucemia. Ademas, se visualiza como se mantiene la sintonia conservativa durante todo
el segundo dia a pesar de los cambios en el signo de d. Esto se logra gracias al uso de su pro-
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Figura 5-4: Escenario de simulaciéon para la estrategia ZMPC-OF-AD. Las variaciones fi-
siologicas estan representadas en términos de porcentajes del valor nominal de
los parametros respectivos.

medio d* en un horizonte que logra ignorar estos cambios causados por la ingesta de comidas.

Ahora, se procede a evaluar el desempeno del ZMPC-OF-AD cuando se consideran variacio-
nes paramétricas y la senal con ruido por el dispositivo CGM cuyo modelo del error del sensor
y sus pardmetros se pueden ver en detalle en [109]. En la Figura 5-6, se muestra la senal
del dispositivo CGM del paciente adulto niimero 2, en conjunto con el error planta-modelo
estimado (d) y la insulina ex6gena. Se observa que, a pesar del ruido del sensor, la estrategia
de control logra una buena regulacion de los niveles de glucosa en sangre. El comportamiento
caracteristico del error planta-modelo no se afecta por el ruido, puesto que el efecto neto de
d tiende a ser negativo cuando hay variaciones que inducen hipoglucemia y positivo cuando
hay variaciones hacia hiperglucemia. Por tanto, la sintonia adaptable contintiia respondiendo
adecuadamente ante estos cambios. Para este paciente, es posible ver que en el segundo dia
hay una reduccién de insulina en cada dosis y en el tercer dia hay un aumento en la mag-
nitud de las dosis con respecto a las entregadas en el primer dia, logrando con ello bajar la
glucemia al detectar las variaciones hacia hiperglucemia.

A continuacién, la estrategia de eliminacion de offset adaptable se evalia en los 10 pa-
cientes virtuales y se compara con el ZMPC-OF en (4-10). Los resultados poblacionales se
muestran en la Figura 5-7. Las lineas solida representan la mediana de la poblacion y las
areas sombreadas el rango intercuartil. En ambas estrategias no se anuncian las comidas al
controlador. Adicionalmente, la comparacién de las métricas de desempeno, ZMPC-OF vs.
ZMPC-OF-AD, puede verse en detalle en la Tabla 5-1.

En el primer dia puede verse que ambas estrategias regulan adecuadamente la glucemia en la
zona de normoglucemia. De hecho, no hay diferencias significativas entre el comportamiento
de la glucosa obtenido. Esto es importante debido a que muestra que la sintonia adaptable
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Figura 5-5: Aplicacién del ZMPC-OF-AD en el paciente adulto nimero 7.

72:00

de las matrices no altera el desempeno del ZMPC-OF cuando no hay error planta-modelo. Y
por tanto, la agresividad de la Zona 3 se estd compensando bien por las acciones de control
conservativas de las Zonas 1 y 4. De la insulina administrada en este dia, puede visualizarse
que al momento de las comidas, los picos de insulina son mayores con el ZMPC-OF-AD
(color rojo) que los picos con el ZMPC-OF (color azul), pero, la accién de control simula un
apagado de la bomba después del pico para compensar el bolo previo y asi evitar sobredosis
de insulina (ver el acercamiento a la hora de la comida en la Figura 5-7). El comportamiento
similar obtenido con ambas estrategias también se soporta en las métricas (ZMPC-OF vs.
ZMPC-OF-AD), no hay diferencias significativas entre la media de glucosa (131.2 (16.8) vs.
127.3 (10.6)), porcentaje de tiempo en normoglucemia [70-180 mg/dl] (88.1 (15.0) vs. 89.9
(12.7)) y no ocurren eventos de hipoglucemia con ninguna de las estrategias.
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Figura 5-6: Aplicacién del ZMPC-OF-AD en el paciente adulto nimero 2 considerando
ruido en el sensor.

En el segundo dia hay episodios de hipoglucemia cuando se aplica el ZMPC-OF. Aunque
la estrategia logra llevar los niveles de glucosa a la zona objetivo tras los periodos post-
prandiales. Por otro lado, al aplicar la estrategia ZMPC-OF-AD, se observa una reduccién
significativa de los eventos de hipoglucemia al regular adecuadamente la concentracion de
glucosa en sangre incluso al momento de la conmutacién de los parametros de la planta
al principio del dia. Desde el punto de vista de la insulina exdgena, la diferencia en los
desempenos se debe a la reduccion de la cantidad de insulina administrada con el ZMPC-
OF-AD por el cambio de sintonia al detectar las variaciones que inducen hipoglucemia. El
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Figura 5-7: Comparacién de la evolucién de la glucemia e insulina exdgena al aplicar el
ZMPC-OF y ZMPC-OF-AD y hay ruido en la medida.

acercamiento adaptable logra un mejor desempeno en términos de porcentaje de tiempo en
normoglucemia [70-180 mg/dl] (82.3 (11.9) vs. 93.7 (11.1)) y porcentaje de tiempo en hipo-
glucemia (14.1 (16.8) vs. 0 (0)). La media de glucosa incrementa con la estrategia adaptable
debido a la eliminacién de los episodios de hipoglucemia (104.8 (20.7) vs. 107.4 (17.0)).

El tercer dia evidencia como el ZMPC-OF-AD reduce los niveles de BG cuando hay varia-
ciones que inducen hiperglucemia. Este comportamiento se logra al aumentar la cantidad
de insulina administrada, lo cual es posible por la agresividad permitida al momento de
las comidas cuando se cambia la sintonia. Las métricas de este dia muestran la mejora del
desempeno en términos de la reduccién de la media (161.3 (42.3) vs. 159.7 (23.0)), el aumen-
to en el porcentaje de tiempo en normoglucemia (64.3 (41.0) vs. 74.7 (24.0)), la reduccion
del tiempo en hiperglucemia (35.7 (41.0) vs. 25.3 (24.0)) y también la reduccién del tiempo
en hiperglucemia severa (BG > 250 mg/dl) (1.6 (10.2) vs. 0 (1.2)).
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Tabla 5-1: Comparacién del desempeno del sistema controlado con el ZMPC-OF (OF) y
con el ZMPC-OF-AD (OF-AD) cuando no hay anuncio de comidas

Dia 1 Dia 2 Dia 3
Estrategia OF OF-AD OF OF-AD OF OF-AD
Media de BG (mg/dl) | 131.2 (16.8) 127.3 (10.6) | 104.8 (20.7) 107.4 (17.0) | 161.3 (42.3) 159.7 (23.0)
SD BG (mg/dl) | 29.4 (10.4) 32.0 (10.9) | 34.6 (10.3) 33.8 (11.3) | 41.0 (10.3)  41.8 (9.2)
CV BG (%) 221 (6.0)  23.1(87) | 30.2(43) 256 (7.6) | 25.0(3.7)  26.9 (8.4)
Porcentaje de tiempo en cada rango (%)
< 5dmg/dl 0 (0) 0 (0) 0(62) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
< 60mg/dl 0 (0) 0 (0) 5.7 (17.0) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
< 70mg/dl 0 (0) 0 (0) 14.1 (16.8) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
70 — 140mg/dl 702 (17.6) 762 (10.0) | 69.2 (12.1) 79.4 (14.9) | 31.8 (2L.1)  32.3 (15.4)
70 — 180mg/dl 88.1 (15.0)  80.9 (12.7) | 82.3 (11.9)  93.7 (11.1) | 64.3 (41.0)  T74.7 (24.0)
> 180mg/dl 119 (15.0) 100 (12.7) | 53 (83)  48(7.9) | 35.7 (41.0)  25.3 (24.0)
> 250mg/dl 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 16 (10.2)  0(1.2)
> 300mg/dl 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Numero de eventos en cada rango (-)
< 54mg/dl 0 (0) 0 (0) 0 (1) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
< 60mg/dl 0 (0) 0 (0) 1(1) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
< 70mg/dl 0 (0) 0 (0) 1 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
> 180mg/dl 2.5 (3) 3 (2) 2 (2) 2 (2) 3 (2) 3 (1)
> 250mg/dl 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0.5 (2) 0(1)
> 300mg/dl 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0)

Tabla 5-2: Métricas de desempeno del sistema controlado con el ZMPC-OF-AD con anuncio

de comidas
Dia 1 Dia 2 Dia 3
Media de BG (mg/dl) | 127.1 (4.7) 113.1 + 104 156.6 + 4.0
SD BG (mg/dl) | 27.4 (7.0) 308 £8.1  39.7 (6.0)
CV BG (%) 214 (4.9) 269+55  19.6 (3.6)
Porcentaje de tiempo en cada rango (%)
< 70mg/dl 0 (0) 0 (0) 0 (0)
70 — 140mg/dl | 73.6 £ 7.3 79.7 (11.6)  30.8 (11.0)
70 — 180mg/dl | 931+ 5.0 942 (6.4)  78.3(41)
> 180mg/dl 69+50  52(52)  21.7(41)
> 250mg/dl 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Numero de eventos en cada rango (-)
< 70mg/dl 0 (0) 0 (0) 0 (0)
> 180mg/dl 2 (1) 1(2) 3 (0)
> 250mg/dl 0 (0) 0 (0) 0 (0)

La estrategia adaptable desarrollada también se evalia cuando las comidas se anuncian
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al controlador. Los resultados se resumen en la Tabla 5-2. Puede verse una mejora en el
desempeno en comparacion al obtenido sin anuncio de comidas. En el dia 1, el tiempo en
normoglucemia logrado es 93.1 (5.0), no hay episodios de hipoglucemia y el tiempo en hi-
perglucemia decrece a 6.9 (5.0). En el dia 2, la media de glucosa resultante es 113.1 (10.4),
el tiempo en normoglucemia aumenta a 94.2 (6.4), pero el tiempo en hiperglucemia también
aumenta obteniendo 5.2 (5.2). En el dia 3, la media de glucosa se reduce a 156.6 (4.0), el
tiempo en normoglucemia aumenta a 78.3 (4.1), no hay episodios de hipoglucemia y el tiem-
po en hiperglucemia se reduce a 21.7 (4.1) a la vez que el tiempo en hiperglucemia severa se
reduce a 0 (0).

Tabla 5-3: Comparacion del desempeno del sistema con diferentes esquemas de MPC de
estudios previos reportados en la literatura.

Estrategia ‘ BG media % de tiempo 70-180 mg/dl % de tiempo < 70 mg/dl % de tiempo >250 mg/dl
Comidas anunciadas

ZMPC-OF-AD (Dfa 1) 127.1 (4.7) 93.1 (5.0) 0(0) 0 (0)
ZMPC-OF-AD (Dia 2) 113.1 (10.4) 94.2 (6.4) 0 (0) 0 (0)
ZMPC-OF-AD (Dfa3) 156.6 (4.0) 78.3 (4.1) 0 (0) 0 (0)
Shi et al. [97](basal 100 %) 135.9 (8.0) 90.6 (11.7) 0.0 (0.0) 0.0
Shi et al. [97](basal 130 %) 126.5 (9.3) 93.3 (11.5) 0.0 (2.4) 0.0
Shi et al. [97](basal 70 %) 146.1 (9.6) 85.8 (12.6) 0.0 (0.0) 0.0
Gondhalekar et al.[37, 97] (basal 100 %) 136.5(8.4) 90.5 (12.1) 0.0(0.0) 0.0(0.0)
Gondhalekar et al.[37, 97] (basal 130 %) 126.0 (9.2) 93.3 (11.4) 0.2 (2.7) 0.0(0.0)
Gondhalekar et al.[37, 97] (basal 70 %) 148.9 (10.3) 84.7 (13.6) 0.0 (0.0) 0.0(0.0)
Comidas no anunciadas

ZMPC-OF-AD (Dia 1) 127.3 (10.6) 89.9 (12.7) 0 (0) 0(0)
ZMPC-OF-AD (Dia 2) 107.4 (17.0) 93.7 (11.1) 0 (0) 0 (0)
ZMPC-OF-AD (Dia 3) 159.7 (23.0) 7A.7 (24.0) 0 (0) 0(12)
Shi et al. [97](basal 100 %) 153.8 (13.5) 70.5 (11.5) 0.0(0.0) 1.9 (7.1)
Shi et al. [97](basal 130 %) 143.6 (12.7) 73.6 (11.7) 0.0 (2.1) 0(4.7)
Shi et al. [97](basal 70 %) 166.4 (21.9) 64.8 (18.0) 0.0(0.0) 5.9 (13.4)
Gondhalekar et al. 37, 97] ((basal 100%) ) | 159.0 (18.1) 66.3 (14.3) 0.0 (0.0) 3.6 (10.8)
Gondhalekar et al. [37, 97] ((basal 130%) ) | 145.8 (13.8) 71.8 (12.8) 0.0 (1.5) 0.0 (5.8)
Gondhalekar et al. [37, 97] ((basal 70%) ) | 180.6 (31.6) 56.1 (21.1) 0.0 (0.0) 12.2 (17.2)

Adicionalmente, los resultados obtenidos con el ZMPC-OF-AD se comparan con los resul-
tados de simulacién encontrados en [97, 37], los cuales se reportan en la Tabla 5-3. Estos
trabajos consisten de esquemas MPC evaluados en el cohorte de pacientes adultos del simu-
lador UVA /PAdova. Sin embargo, es de aclarar que los resultados en [97, 37] corresponden
a 100 pacientes. Se resalta el trabajo en [97] puesto que es una estrategia MPC adaptable
en la que se usan los valores de la glucemia y su tasa de cambio para sintonizar la matriz de
penalizacién R.

En el mismo trabajo, la estrategia adaptable se compara con un esquema MPC que se desa-
rrollé previamente por el mismo grupo [37, 97]. Ambas estrategias se simulan con las mismas
comidas aqui descritas. Sin embargo, hay una diferencia en la manera en la que se induce el
error planta-modelo. En [97] las variaciones se representan al cambiar el basal que deberia
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darse al paciente, mientras que en esta tesis las variaciones se hacen directamente en los
parametros de la planta. A pesar de estas diferencias, es posible hacer una comparacién
entre el periodo en que el basal esta en un 130 % con el dia 2 de este trabajo (en donde
hay variaciones hacia hipoglucemia) y entre el periodo en que el basal estd en el 70 % con
el dia 3 (en que las variaciones inducen hiperglucemia). se observa que en casi todos los
casos comparados, se obtiene una reduccién de la media de glucosa (BG) y el porcentaje de
tiempo en hipoglucemia al aplicar la estrategia que se desarrolla aqui. Ademas, el porcentaje
de tiempo en normoglucemia tiende a ser mayor para ambos casos de comidas anunciadas y
no anunciadas.

5.2. Estrategia de control predictivo con restriccion de la
insulina a bordo

Una de las mayores preocupaciones en la terapia intensiva de insulina es el acumulamiento
de insulina. Este es causado por una sobrecorrecion en el periodo postprandial por lecturas
altas de niveles de glucosa, lo cual conlleva a una hipoglucemia tardia (3-5h después de una
comida) [40].

Una forma de prevenir el acumulamiento de insulina en el cuerpo es considerando de alguna
manera la insulina a bordo (I0B) para evitar dosis de insulina innecesariamente altas debido
a que en el cuerpo hay insulina sin utilizar. En esta seccién se desarrollan dos acercamientos
para aprovechar informacién sobre la IOB. El primero de ellos consiste en incorporar una
restriccién adicional en el problema de optimizacion que resuelve el MPC, y el segundo
consiste en agregar una capa de seguridad externa al MPC. En ambos casos, la informacion
sobre la insulina a bordo se obtiene a partir del modelo en (2-1) con los pardmetros especificos
de cada paciente.

5.2.1. Estimacion de la insulina a bordo

La IOB se define fisioldgicamente como la cantidad de insulina activa que esta en el cuer-
po por infusiones previas. Tal y como se explica en [64], esta definicién puede traducirse
matematicamente a:

IOB(t) = /o (u (1) —zo (1)) dr. (5-2)

Ahora, al usar el modelo (2-1) y especificamnete el parametro p, relacionado con la duracién
de la accién de insulina, se obtiene una expresion para la IOB como funcién de estado:

TOB (t) = pa(z2(t) + 23(1)) , (5-3)
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la cual lleva a una definicién fisiologica equivalente como la cantidad de insulina en el compar-
timiento subcutaneo y en plasma por bolos previos. Esta relacion también resulta equivalente
a expresiones de IOB derivadas en otros articulos, por ejemplo ver la referencia [57].

5.2.2. Restriccion de insulina a bordo en el problema de optimizacion
Planteamiento de la restriccién

En este primer acercamiento, la idea es incluir una restriccién sobre la IOB en funcion del
estado en el problema ZMPC. Debido a que el sistema es impulsivo, el objetivo es restringir
dentro de los limites de la IOB a la respuesta libre y el salto después del impulso. Sabiendo
que la entrada de insulina produce un salto positivo en z3 (la concentracién de insulina
subcutanea aumenta al aplicar insulina), y esta a su vez produce un salto positivo en xs y
en [OB (t), entonces se buscara restringir el estado x° (el estado después del salto). En este
sentido, la restriccion IOB a implementar en el horizonte de prediccién es:

pa (x5 +235) < 10B, (5-4)

en donde OB es un limite superior para la IOB. Esta restriccion en el MPC puede imple-
mentarse en términos de x* usando la relacién z°(k) = x*(k) + Bau® (k).

En este apartado también se explica brevemente la restriccion IOB sobre la entrada en lugar
de imponerla sobre el estado. Esto, debido a que es comun encontrar en la literatura la
restriccion sobre la entrada como u < Urppg, en donde Urpp esta dado por el calculador de
bolo estandar:
UCH()(]C) +Ug<k) —IOB(]C), Ucwo+Ug > [OB(k)
U, JIOB — (5'5>
Ucno (k) , en otro caso

en donde Ugpyo es el bolo de insulina para compensar la ingesta de carbohidratos y verifica
la expresién Uecpo (k) = CHO(k)/CR, siendo C'R la relacién carbohidratos-insulina, y Ug
se refiere a la insulina requerida para compensar una desviacién positiva con respecto al
objetivo y satisface Ug (k) = (BG (k) — BG,ef) /CF. Las constantes CR y C'F' pueden pro-
veerse por el médico del paciente o alternativamente derivarse del modelo como C'R = ps/p;
y CF = p; [64].

Puede notarse que el limite /OB aparece en los dos tipos de restriccién, es decir, al forzarlo
sobre el estado (5-4) o sobre la entrada (5-5). En cualquiera de los casos, este limite puede
establecerse de formas diferentes como los perfiles descritos a continuacion.
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Restriccion 10B constante por partes (clOB)

En el trabajo [2] se propuso un perfil IOB constante por partes que cambia segin los
periodos diurnos o nocturnos. El limite IOB estandar para el periodo diurno se define como
10B = I0B,,+ 55gCHO/CR, en donde 10 B, se refiere a la respuesta en estado estacionario
de la IOB (descrito por la insulina basal dado que xs,, = 23, = up). Para la noche, el limite
IOB se establece como IO B,. Luego, considerando el subsistema (22, x3) del modelo (2-1)
y la tasa basal de insulina especifica para cada sujeto up, la restriccion JOB queda:

2pytiy + (CHO,,/CR), t€[6—22)h

5-6
2pauy, te22—6)h (5-6)

TOB(1) = {
en donde CHQO,, se refiere al limite superior para el contenido de carbohidratos en las
comidas. En esta seccién, se probara la restriccién cIOB con (i) CHO,, = 55gCHO, (ii)
un C'HO,, equivalente a la comida con contenido de carbohidratos mas alto en el dltimo
dia y (ili) un CHO,, que se ajusta segun la siguiente clasificacién de comidas: para co-
midas pequenas (<35gCHO), CHO,, = 40gCHO, para comidas medianas ([35,65]gCHO),
CHO,, = 55gCHO, y para comidas grandes (>65gCHO), CHO,,, = 7T0gCHO [2, 35].

Restriccion 10B dinamica (dIOB)

Un segundo limite IOB se establece con base en las ideas presentadas por Fushimi et al. [33]
y Leén-Vargas et al. [57], en donde se propone un limite de factor 5 veces la IOB calculada
para el tratamiento en lazo abierto que se aplicaria al paciente. La IOB de lazo abierto es la
solucién del subsistema (x9, z3) cuando se aplica la inyeccién de insulina prandial Ucgo y el
basal. Luego, este limite dinamico queda dado por:

_ _t (1
dIOB (t) =p (UCHOe b (— - 1) + 2paup ) . (5-7)
Y2
El parametro (8 se incluye para apretar o relajar la restriccién dinamica.

Restriccion 10B adaptable (alOB)

El tercer limite IOB considerado consiste en establecer diferentes curvas de decaimiento de
la IOB (ver Figura 5-8) segin el valor actual de la glucosa en sangre.

En el trabajo por Ellingsen et al. [24] el limite IOB se establecié sobre la entrada (v < Urop),
utilizando curvas de decaimiento de la IOB en 6, 7 y 8 horas y adaptando el limite segin 3
zonas para el valor de la glucosa:

05, si BG > 140
alOB =< 67, si BG € (100, 140] (5-8)
0s, si BG < 100
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Figura 5-8: Curvas de decaimiento de la accién de insulina

en donde 6g, 07y 605 denotan las curvas de 6, 7 y 8 horas como se muestran en la Figura 5-8.
Debido a que la restriccién se impone sobre la entrada, la curva de 6h se usa para permitir
acciones de control agresivas y la curva de 8h se usa para obtener acciones mas conservativas.
Por su parte en [37] se establecieron cuatro zonas para adaptar el limite JOB. Siguiendo
estas ideas, en esta tesis se propone también un limite alOB de 4 zonas como:

0., si BG > 180
04, si BG € (140, 180]

I0B = 5-9
¢ 0s, si BG € (80, 140] (5-9)
fs, en otro caso
donde 0y, ..., fs, son las curvas de 2, 4, 6 y 8h. Debe notarse que el orden de las curvas en

los limites descritos en (5-8) y (5-9) son para restringir la entrada. Para restringir el estado,
como en (5-4), el orden de las curvan en (5-8) y (5-9) debe invertirse, i.e., curvas 8, 7, 6h y

curvas 8, 6, 4, 2h, respectivamente.

Imposicién de la restriccién 10B segtin la informacién del error planta-modelo

Como se vera en los resultados, no siempre es beneficioso aplicar la restriccion IOB ya que
puede tener efectos contraproducentes en la regulacion de la glucemia. Por esta razon, se
decide utilizar la estrategia ZMPC-OF en con la cual es posible saber el efecto neto de
las variaciones (hacia hipoglucemia o hiperglucemia) segin el signo de la estimacién de
la perturbacién d. Con esta estrategia de control, se considera imponer la restriccién 10B
cuando se detectan las variaciones hacia hipoglucemia y se relaja la restriccion cuando las
variaciones metabdlicas llevan a un estado de hiperglucemia.
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Resultados
4 N
Dia1l Dia 2 Dia 3
Variaciones Induccién de hipoglucemia Estado nominal Induccién de hiperglucemia

Ps < 130% > < 100% > < 70% >
P1 < 70% < 100% > < 130%
Po < 70% < 100% > < 130%
Comidas v v 90g  70g v v 90g 70g v v 90g 70g
| | | | | |

Tiempo + + I ! T 1 I I + 1 I !
\_ 0:00 7:00 10:00 13:00 19:00 7:00 10:00 13:00 19:00 7:00 10:00 13:00 19:00 )

Figura 5-9: Escenario de simulacién utilizado para la evaluacién de la estrategia de control
con restriccion IOB. Las variaciones fisiolégicas estdan representadas en términos
de porcentajes del valor nominal de los parametros respectivos.

El escenario de simulaciéon utilizado para evaluar la estrategia con restriccion IOB en el pro-
blema de optimizacién consiste de 3 dias como se muestra en la Figura 5-9. Se consideran 4
comidas por dia y variaciones paramétricas: el dia 2 se establece como el dia nominal para
ayudar a eliminar la influencia de una transiciéon metabdlica a la otra y en los dias 1 y 3
se consideran variaciones fisiolégicas que inducen hipoglucemia e hiperglucemia, respectiva-
mente. Inicialmente, para analizar las ventajas y desventajas de la restricciéon, se establecen
variaciones de +20 % sobre los pardmetros de la planta.

En la Figura 5-10 se muestra la evolucién de la concentracién de glucosa, la IOB y la insulina
administrada a un sujeto representativo cuando se aplica el ZMPC y se anade la restriccién
tipo cIOB como en (5-6). En la Figura se muestran cuatro variaciones: (i) el limite para las
comidas se establece como el valor de la comida mas alta CHO,, = 90g (linea azul), (ii) se
establece un valor medio C HO,,, = 55¢ (linea naranja), (iii) se varfa CHO,, de acuerdo a la
clasificacion de comidas de 3 zonas (linea amarilla) y (iv) se establece la restriccién sobre la
entrada como en (5-5) usando el CHO,, por clasificacién de comidas.

Puede observarse que al utilizar el limite cIOB, la agresividad del controlador incrementa a
la vez que lo hace la seleccién de C HO,,,. Empero, cuando el tamano de las comidas ingeridas
por el paciente es muy diferente, la agresividad permitida del controlador incrementa el ries-
go de hipoglucemia cuando se sobre compensan las comidas pequenas (ver dia 1). Al usar un
valor medio de C HO,,, = 55gCHO hay cierto balance para compensar los diferentes tamanos
de comidas, pero se sigue afectando por la incertidumbre del contenido de carbohidratos. Al
utilizar la clasificacién de comidas, se mejora un poco el desempeno en el primer dia debido
a que la restriccion esta mas cerca del contenido de carbohidratos real de la comida. Es de
notar que con cualquiera de los limites seleccionados para las comidas, el controlador falla
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Figura 5-10: Comparacién del desempeno del ZMPC con una restricciéon constante para
el IOB y diferentes valores de CHO,, en el sujeto #2. Las lineas punteadas
representan la restriccién IOB para cada caso.

en el escenario del dia 3, donde hay variaciones hacia hiperglucemia. Para los dias 2 y 3, el
peor desempeno se obtiene al aplicar la restriccion directamente en la entrada. Esto ocurre
porque la restriccién es més conservativa al restar el limite IOB al bolo de lazo abierto en
la ecuacién (5-5), y por ende, se induce més tiempo en hiperglucemia en comparacién a los
primeros tres casos.

La Figura 5-11 muestra el desempeno del controlador al utilizar la dIOB en (5-7) con dife-
rentes factores 3, donde § = 1 corresponde al caso de la terapia regular en lazo abierto. De
los resultados se observa que tampoco hay una restriccién que le sirva bien a los 3 dias. Con
B =1, el controlador solo se comporta bien en el dia 2. En el dia 1 solo se logra eliminar
todos los eventos de hipoglucemia cuando § = 0.6, y para el dia 3, el mejor desempeno se
obtiene con 8 = 1,5 . Adicionalmente, al aplicar la restriccién sobre la entrada (Uop) se
obtienen una respuesta mas conservativa, que logra reducir la hipoglucemia en el dia 1 pero
aumenta la hiperglucemia del dia 3 al usar § = 1,5 .
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Figura 5-11: Comparacién del desempeno del ZMPC con una restriccién dindmica para el
IOB y diferentes valores de (3 en el sujeto #2. Las lineas punteadas representan
la restriccién IOB para cada caso.

Finalmente, la Figura 5-12 ensena el desempenio del controlador ZMPC al utilizar el limite
IOB que se adapta segun el valor actual de glucosa en sangre (alOB). Se comparan dos re-
glas tanto al aplicar la restriccién sobre el estado y sobre la entrada: (i) se usan las 3 curvas
de decaimiento en (5-8) y (ii) se usan las 4 curvas de decaimiento propuestas en (5-9). Al
usar el limite alOB se obtienen mejores resultados que con los limites cIOB y dIOB, pero
no son completamente satisfactorios. De nuevo, se observa que es més ventajoso aplicar la
restriccion sobre el estado que sobre la entrada, y se ha visto que el acercamiento con 4 zonas
(4 curvas de decaimiento) permite una mejor proteccién de hipoglucemia. Es de resaltar que
en ninguno de los casos evaluados logré dar una solucién apropiada a todos los desafios que
cambian por dias.

Como se ha observado, la restriccion IOB tiene sus ventajas para reducir los eventos de
hipoglucemia, no obstante, cuando las variaciones en el paciente inducen hiperglucemia, la
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Figura 5-12: Comparacion del desempeno del ZMPC con una restriccién adaptable de para
el IOB y variando entre la clasificacion de 3 y 4 zonas en el sujeto #2. Las
lineas punteadas representan la restriccion IOB para cada caso.

restriccion puede ser peligrosa ya que no permite aplicar la insulina necesaria para bajar los
niveles de glucosa. Por esta razon, se decide integrar la restriccion IOB directamente en el
ZMPC-OF y utilizar la informacion de esta estrategia sobre la estimacién del error planta-
modelo. Asi, cuando se detecten variaciones hacia hipoglucemia (d < 0) se puede activar la
restriccién IOB, y cuando se detecten variaciones hacia hiperglucemia (d > 0), la restriccién
se desactiva.

El desempeno del ZMPC-OF se ilustra en la Figura 5-13 en tres casos distintos: (i) no hay
restriccién IOB, (ii) se usa la restriccién con limite dIOB y 8 = 0.6 y (iii) se implementa la
restriccion con limite alOB de 4 zonas. Puede verse que para el dia 1 (en ambos escenarios
con y sin anuncio de comidas) las estrategias con restriccién IOB logran un control adecuado
evitando los eventos de hipoglucemia. Como se observa en el dia 2 (ver zoom de la IOB),
al utilizar el limite dIOB, el desempeno se ve afectado debido a que durante la transicién
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Figura 5-13: Comparacién del desempeno del ZMPC-OF con diferentes restricciones de la
IOB en el sujeto # 2 considerando variaciones paramétricas de 20 %.

de un dia al otro se mantienen la restriccién con 8 = 0.6 hasta que d cambie de signo, con
lo cual se obtienen niveles més altos de glucosa (ver la transicién de d en la Figura 5-2).
Esta transiciéon de d se compensa mejor con el limite alOB. En el dia 3 puede verse que
en todos los casos se logra un buen control del sistema al eliminar la restriccion y seguir el
comportamiento del ZMPC-OF para reducir los niveles de glucosa.

A continuacién, se evalia el desempeno del ZMPC-OF con y sin la restricciéon alOB de 4
zonas en la poblacion de 10 adultos cuando hay ruido en la mediciéon por el sensor Dexcom
G5 [109]. Los resultados pueden verse en la Figura 5-14 y la Tabla 5-4 en donde se reportan
las métricas (ZMPC-OF vs. ZMPC-OF con alOB) cuando hay variaciones del 20 % y 30 %.
A pesar de una caida inicial de la glucemia comin a todos los casos, dada por el transitorio
del estimador de d, es clara la ventaja de unir la estrategia de control ZMPC-OF con la
restriccién con limite alOB de 4 zonas. El acercamiento logra evitar la hipoglucemia en los
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Figura 5-14: Comparacién de rendimiento del ZMPC-OF con y sin la restriccion IOB adap-
table. Se permiten variaciones del 20 % y 30 % en los pardmetros del modelo
de simulacién mientras no se informen al controlador. Las lineas continuas
representan la mediana de la poblacion y las areas sombreadas representan su
respectivo rango intercuartil (IQR).

primeros dias y al tiempo mantener un valor cercano a la normoglucemia en el dia 3. Un
problema de la estrategia con restriccién IOB es la limitacién de insulina al comienzo del
dia 2, lo que eleva los niveles de glucosa. Este problema vale la pena seguir explorandolo en
trabajos futuros. Sin embargo, este incremento de glucemia no representa mayor desventaja
en comparacion a la ventaja al eliminar la hipoglucemia. Las métricas obtenidas soportan
los beneficios de la estrategia al incrementar el tiempo en normoglucemia (88,1 + 9,7 % vs
89,5 £8,6%) vy (83,2+ 13,6 % vs 87,34+ 9,4 %) para comidas anunciadas con variaciones pa-
ramétricas del 20 % y 30 %, respectivamente, y (79,7+11,9 % vs 80,64+10,1 %) y (71,6 14,9 %
vs 77,4 + 12,8 %) para comidas no anunciadas con variaciones del 20 % y 30 %, respectiva-
mente. Vale la pena enfatizar la reduccién de hipoglucemia, con comidas anunciadas para
variaciones del 20 % y 30 % respectivamente se obtuvo, —1(2) % vs 0(0) %— y —1(2) % vs
1(0) %— y para comidas no anunciadas y variaciones del 20 % y 30 % resulta (4,5+2,4 % vs
1,3+ 1,3%) y (5,8 +1,8% vs 2,7+ 1,6 %). En ninguno de los casos con el ZMPC-OF-alOB
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Tabla 5-4: Comparacion del desempeno del ZMPC-OF con restricciéon adaptable (alOB) y
sin restricciéon I0B (nolOB).

Comidas anunciadas Comidas no anunciadas

20 % 30% 20 % 30%
Estrategia nolOB alOB nolOB alOB nolOB alOB nolOB alOB
Media de BG (mg/dl) | 126.3 £9.0 131.5 £ 12.8 | 128.0 £ 10.7 129.8+ 13.0 | 116.3 £8.8 134.8 £ 16.5 | 119.7+ 13.2 135.5+ 19.3
SD (mg/dl) 33.8 +£ 10.7 32.8 + 10.5 38.6 +£ 13.9 348+ 10.6 | 44.0 £ 12.1 47.6 £12.7 | 49.94+ 17.3 49.0 £ 14.1
CV (%) 265+ 70 244+56 29.6 + 8.6 26.3+ 55 | 375 +81 349+ 56 409+ 99 356 £ 5.6
Porcentaje de tiempo de glucosa en rango (%)
< 54 mg/dl 0 (0) 0 (0) 1.4 (3.1) 0(0.8) 0 (1.0) 0 (0) 3.3 (44) 0 (0)
< 60 mg/dl 0 (0) 0 (0) 2.7 (2.9) 0.7 (1.7) 1.4 (2.6) 0 (0) 8.8 (5.8) 0 (0)
< 70 mg/dl 2.1 (4.0) 0 (0) 6.7 (54) 22 (14) | 94 (6.9) L7(15) | 153(64) 3.9(23)
70 — 140 mg/dl 71.6 £ 12.2 68.6 + 14.1 | 61.5 + 18.8 65.2 &£ 13.9 | 68.7 £ 10.7 59.1 & 11.5 | 58.0 & 15.5 55.7 £ 12.5
70 — 180 mg/dl 88.1 £9.7 89.5 £ 8.6 83.2 £13.6 873 £94 | 79.7 £11.9 80.6 £10.1 | 71.6 =149 774 +£ 128
> 180 mg/dl 8.8+ 7.0 104 + 8.7 10.1 £+ 8.6 104 £ 9.1 109 £ 6.5 17.8 +£10.4 131 +£98 187+ 13.0
> 250 mg/dl 0(0.9) 0 (0) 04 (1.9) 0 (0.4) 0.9 (2.6) 2.0 (3.8) 1.9 (3.3) 1.9 (4.0)
> 300 mg/dl 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0.7) 0 (0)
Numero de eventos de glucosa en rango (-)
< 54 mg/dl 0 (0) 0 (0) 1(1) 0(1) 0(1) 0 (0) 2(2) 0 (0)
< 60 mg/dl 0 (0) 0 (0) 1(0) 0.5 (1) 1(2) 0 (0) 3(2) 0 (0)
<70 mg/dl 1(2) 0 (0) 1(2) 1(0) 45+24 13+13 | 58+18 27+16
> 180 mg/dl 4.8 + 3.0 5.6 + 3.2 5.1+ 35 5.6 £ 3.8 8 (4) 824+ 2.3 72+ 29 8.1+ 26
> 250 mg/dl 0 (1) 0 (0) 05 (2) 0 (1) 1(3) 24426 | 21+23 15 (4)
> 300 mg/dl 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (1) 0 (1) 0 (0)

hay hipoglucemia severa.

5.2.3. Capa externa de seguridad de insulina a bordo

El segundo acercamiento que se aborda en esta tesis es la capa de seguridad desarrollada
en [57] y se combina con el ZMPC-OF. Esta capa de seguridad es una capa externa a la
estrategia de control y tiene el propédsito de reducir los eventos de hipoglucemia usando la
informacion del IOB. La idea principal es adaptar la entrada de control en funcién del IOB
tal que la insulina que permanece en el cuerpo no exceda cierto limite (IOB) que delimita
la region segura.

La capa de seguridad consiste de tres componentes principales: (i) la estimacién del I0B,
(ii) la seleccién del limite TOB y (iii) un algoritmo de conmutacién que computa la méaxima
ganancia compatible con la restriccion. Para el primer componente se utiliza el modelo en
(5-3) para estimar la IOB, y para el segundo componente se pueden establecer los limites
constante, dindmico o adaptable descritos en la (5-6), (5-7) y (5-9), respectivamente. Para
este caso, solo los dos primeros limites se analizan.
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Algoritmo de conmutacién de la capa de seguridad

La idea detras de la capa de seguridad es predecir la evolucion de la IOB durante el periodo
de muestreo al correr el algoritmo con un tiempo de muestreo menor al de la bomba de
insulina. Luego, con base en esta prediccidn, se calcula una ganancia v € [0, 1] usada para
modular la accién de control u generada por el controlador principal para cumplir con el
limite IOB. Luego, la accién de control final a administrar al paciente corresponde a

ur(k) = y(k)u(k),
en donde u es el valor de la accién de control generado por el ZMPC-OF (4-10).

La ganancia compatible con la restriccion IOB se computa tras correr la siguiente ley de

conmutacion:
1 sio(t)>0
t) = = 5-10
w(t) { 0 en otro caso ( )

la cual se construye alrededor de la funcién o(t) = TOB — IOB(t) [57] siendo IOB(t) la
estimacién a partir de (5-3) y con t € [kT, (k+1)T). Cuando IO B(t) sobrepasa el limite IOB
entonces ¢ < 0, y por tanto, w cambia a 0 para cancelar la entrada de insulina hasta cruzar
la superficie ¢ = 0. Cuando IO B(t) esté en la regién segura (o > 0), w vuelve a cambiar a 1
permitiendo la entrega de insulina. De esta manera, w cambia a muy alta frecuencia entre 0
y 1 creando un efecto tipo castaneo durante el periodo de muestreo. Este efecto se suaviza al
calcular la ganancia (k) como el valor promedio de w(t) durante el periodo de actualizacién
de la bomba de insulina y esta ganancia se usa para modular la senal u calculada por el

ZMPC-OF.

Unidn de la estrategia de eliminacion de offset con la capa de seguridad

Al igual que con la restriccion IOB dentro del MPC de la subseccion anterior, se ha decidido
establecer la capa de seguridad con el respectivo limite IOB de acuerdo a la informacién
de la estimacion del error planta-modelo. De acuerdo a la estimacién, se fuerza o relaja la
restriccion anticipando las variaciones metabdlicas hacia hipoglucemia o hiperglucemia.

Para este fin, se propone una regla simple para el limite IOB. Se establece una restriccién
fuerte cuando d < —e, se establece una restriccién mas permisiva cuando d € [—¢, €] v la
restriccion se relaja completamente cuando d > e. El valor de € se selecciond empiricamen-
te como 0.002 para todos los pacientes virtuales. Sin embargo, deben buscarse formas mas
eficientes de detectar las variaciones a través de d. Un esquema completo de la estrategia
ZMPC-OF con la capa de seguridad puede verse en la Figura 5-15.



78 5 Estrategia de control predictivo con caracteristicas adaptables

v
2

Calculo limite 10B _
I0B (B) I

- —

I
L |
l conmutacion
I0B — o W . 14
' 1* Modelo IOB -~ - ‘@ ~> —1 ~-- Promedio --
! _ I
'y L l
P! l
! l
| O = T T T T TS ST T TS ss s s s
| 1 ]
: : I Ingesta de
| .
I Zona : I . comida
: objetivo ZMPC-OF I _'®1_‘f Bomba de Paciente
— - 3 » _’ L3 =
I [90-110] impulsivo u insulina con T1DM
: mg/d| :
| ot b
I : :
| I ! sensor
- | : CGM
I : :
I : : |
: I I X .
| I - - - - Estimador de
I | estado «
fe == == === — =~ ------ aumentado
Error planta-modelo d
Figura 5-15: Esquema de control con capa de seguridad de 10B
Resultados

Para evaluar el desempeno de la estrategia se tiene en cuenta un primer escenario para ana-
lizar las ventajas y desventajas del uso de la capa de seguridad. Este escenario consiste de 3
dias sobre un paciente representativo de la poblacién (se selecciona el sujeto # 8). En los dias
1y 3 se realizan variaciones del 30 % en la planta induciendo hipoglucemia e hiperglucemia,
en el dia 2 se considera que no hay error planta-modelo y cada dia se suministran 4 comidas.
El escenario de simulacién es el visualizado en la Figura 5-9. En este primer escenario no se
considera ruido en el sensor.

En la Figura 5-16 se muestra la evolucion de la glucemia, la evolucion de la IOB, la insulina
administrada y la ganancia v de la capa de seguridad al considerar la restriccién constante
por partes sobre la IOB (cIOB) definida en (5-6). En la Figura se comparan los resultados
obtenidos con las siguientes estrategias de control: (i) el ZMPC-OF sin restriccién IOB (linea
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Figura 5-16: Evolucién del sistema controlado con el ZMPC-OF considerando el limite

cIOB por clasificacién de comidas y variaciones paramétricas de & 30 % en el
sujeto #8.

amarilla), (ii) el ZMPC-OF con la restricciéon IOB dentro del problema de optimizacion ex-
plicado en (5-4) (linea roja) y (iii) el ZMPC-OF con la capa de seguridad (linea azul).

De la Figura se observa que los eventos de hipoglucemia del dia 1 se reducen significati-
vamente al aplicar el ZMPC-OF con la restricciéon IOB (ZMPC-OF-IOB) y con la capa de
seguridad (ZMPC-OF-SL). Sin embargo, cuando hay variaciones que inducen hiperglucemia
(en el dia 3), la restriccién IOB evita que se entregue la insulina necesaria para contrarrestar
el efecto de las variaciones, por lo que se obtienen niveles mas altos de glucosa en sangre.

Entre el ZMPC-OF-10B y ZMPC-OF-SL no se observan mayores diferencias. Con el ZMPC-
OF-IOB, la IOB se implementa como una restriccién fuerte, y por ende, la IOB permanece
de manera estricta por debajo del limite /O B; mientras que, con el ZMPC-OF-SL, la IOB
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Figura 5-17: Evolucién del sistema controlado con el ZMPC-OF considerando el limite
dIOB con 8 = 0,8 y 8 = 1,2 y variaciones paramétricas de + 30 % en el sujeto

#8.

oscila alrededor del limite sin que esto llegue a afectar el comportamiento de la glucemia. Por
otro lado, el ZMPC-OF-SL tiene una ventaja adicional, ya que reduce el tiempo computacio-
nal porque la capa de seguridad es un algoritmo por fuera del problema de optimizacién.
Al comparar el ZMPC-OF-SL vs. ZMPC-OF-IOB, el tiempo de computacién de la simula-
cién total fue de 81.96s vs. 105.73s, y el tiempo de computacién promedio por iteracién (4
desviacién estandar) fue de 0.089s40.051s vs. 0.118s+0.064s. Este resultado evidencia una
mejora en el tiempo de computacion al utilizar el ZMPC-OF-SL.

La Figura 5-17 muestra la evolucién del sistema al considerar la restriccion dindamica basa-
da en el tratamiento de lazo abierto (5-7) (dIOB) y al utilizar las siguientes estrategias de
control: (i) el ZMPC-OF-SL con g = 0,8 (linea azul) y (ii) el ZMPC-OF-SL con f = 1,2
(linea roja). Puede observarse que hay una mayor reduccién de los eventos de hipoglucemia
del dia 1 al utilizar el limite dIOB en lugar del cIOB de la Figura 5-16. Sin embargo, en los
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dias 2 y 3, la insulina se ve severamente restringida para el caso (i) lo que conlleva a niveles
més altos de glucosa. Por esta razén, también se muestra el caso (ii) con f = 1,2, con el
cual se obtiene hipoglucemia en el dia 1, pero permite una regulaciéon adecuada en el dia 2
y mejora los resultados del dia 3.

Los resultados previos muestran el beneficio de restringir la IOB cuando hay variaciones
hacia hipoglucemia o en el caso nominal, pero también muestran que es desventajoso aplicar
la restriccién cuando hay variaciones que inducen hiperglucemia en el sujeto, debido a que
se elevan los niveles de glucosa al restringir la aplicacién de las dosis necesarias de insulina.
Este andlisis lleva a aplicar la capa de seguridad cuando se detectan las variaciones hacia
hipoglucemia y liberarla cuando las variaciones inducen hiperglucemia. Por tanto, aqui se
usa nuevamente la informacion del error planta-modelo que provee la estrategia ZMPC-OF.

La Figura 5-18 ilustra las mismas variables de las figuras anteriores pero se incluye ademés
la estimacion del error d. Solo se consideran los casos del ZMPC-OF y ZMPC-OF-SL con el
limite dIOB. El factor g se selecciona segin el valor de la estimacién d que refleja la deteccién
de las variaciones. En el dia 1, d muestra un signo negativo indicando que hay variaciones
hacia hipoglucemia, en el dia 2, d tiende a cero y en el dia 3, d muestra un signo positivo
por la deteccion de variaciones que inducen hiperglucemia. Se observa como cambia el limite
I1OB segtn el valor de d. Para el dia 1, el limite JOB se establece con 8 = 0,8, cuando d esta
cerca de cero se permite una mayor dosis de insulina al cambiar el factor a § = 1,2 (ver dia
2) y cuando se detectan las variaciones hacia hiperglucemia, la restriccion se libera (ver que
en el dia 3 no hay restriccion IOB). Puede verse que con la capa de seguridad se eliminan los
eventos de hipoglucemia en el dia 1 y luego se regulan los niveles de glucosa adecuadamente
por la adaptacion de la restriccion.

Para evaluar el comportamiento poblacional bajo la estrategia de control desarrollada se
propone un escenario de simulacion mas realista. Para este escenario se administran cinco
comidas a cada sujeto a las 6, 9, 12, 17, y 22-h, con contenido de carbohidratos de 30g,
55g, 90g, 15g y 70g, respectivamente. Las variaciones paramétricas se modelan con un ciclo
circadiano, segun el propuesto en [57], al modificar los mismos tres pardmetros del primer
escenario (pg, p1 y ps) con una amplitud maxima de 30 %. También se considera el ruido del
sensor Dexcom G5 [109].

El desempeno de ambas estrategias con y sin la capa de seguridad puede verse en la Figura
5-19 y en la Tabla 5-5. Se evidencia que con el ZMPC-OF se lleva a la glucemia a la zona
objetivo, pero ocurren eventos de hipoglucemia en los periodos postprandiales dada la agre-
sividad del controlador para compensar comidas anunciadas y las variaciones fisioldgicas en
el tiempo. Por otro lado, al aplicar la capa de seguridad, se evitan los eventos de hipogluce-
mia al reducir la cantidad de insulina aplicada en cada dosis. El acercamiento de adaptacion
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Figura 5-18: Comparacion del sistema controlado por (i) el ZMPC-OF (no SL) y (ii) el
ZMPC-OF con capa de seguridad (SL) segin la estimacién del error planta-

modelo para adaptar el limite dindmico IOB. Se consideran variaciones del
+30 % en el sujeto #8.

propuesto logra una mejora en el desempeno (SL vs. no SL) en términos del porcentaje de
tiempo en normoglucemia [70-180 mg/dl] (97.0 & 4.8 vs. 94.8 & 4.0) y porcentaje de tiempo
en hipoglucemia (BG<70mg/dl) (0 £ 0 vs. 4.5 &+ 4.2). La media de glucosa aumenta con
la capa de seguridad debido a la eliminacién de hipoglucemia (120.6 £ 5.6 vs. 102.3 &+ 5.7)
pero no se incurre en hiperglucemia severa (BG > 250mg/dl).
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Figura 5-19: Comparacién del desempernio de (i) ZMPC-OF sin capa de seguridad (no SL) y
(ii) el ZMPC-OF con capa de seguridad adaptable (SL) en 10 adultos virtuales
al considerar la variabilidad circadiana de 30 % y ruido en el sensor.

5.3. Resumen

En este capitulo se han abordado dos acercamientos principales para mejorar la estrategia
MPC con eliminacién de offset. El primero de estos acercamientos es un ZMPC con penali-
zacion adaptable para compensar las variaciones fisiologicas en las personas con T1DM. Esta
estrategia consiste en una sintonfa de las matrices () y R del controlador que se van cam-
biando de acuerdo al valor actual de glucosa en sangre, su tasa de cambio y la estimacién del
error planta-modelo. Se han establecido 4 zonas de sintonia para lograr una accion de control
agresiva o conservativa cuando sea necesaria. Con esta estrategia, denotada ZMPC-OF-AD,
se han logrado mantener los niveles de glucosa en sangre dentro del rango de normoglucemia
durante un porcentaje de tiempo muy alto y se redujeron significativamente los episodios de
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Tabla 5-5: Comparacion del desempeno del ZMPC-OF al unirse con la capa de seguridad

(SL) y sin la capa de seguridad (no SL).

Estrategia no SL SL
Media de BG (mg/dl) | 102.3 +5.7 | 120.6 £+ 5.6
SD (mg/dl) 194+ 4.7 | 25.9 £ 6.2
CV (%) 19.0 £ 4.3 | 21.4 + 4.2
Porcentaje de tiempo de la glucosa en rango (%)
< 54 mg/dl 0.5£1.6 0£0

< 70 mg/dl 4.5+ 4.2 0+0
70 — 140 mg/dl 91.8 £ 5.0 | 77.84 104
70 — 180 mg/dl 948 £4.0 | 97.0 £4.38
> 180 mg/dl 0.7+ 1.3 3.0 £438
> 250 mg/dl 0£0 0£0
Numero de eventos de glucosa en cada rango

< 54 mg/dl 0 (0) 0 (0)

< 70 mg/dl 1 (0) 0 (0)

> 180 mg/dl 0 (1) 0.5 (2)

> 250 mg/dl 0 (0) 0 (0)

hipoglucemia e hiperglucemia.

El segundo acercamiento tratado en este capitulo es la inclusion de la insulina a bordo a la
estrategia de control para reducir los eventos de hipoglucemia causados por la acumulacién
de insulina en el cuerpo. Para ello, a su vez, se analizaron dos formas de considerar esta
nueva informacién del sistema. La primera es la adicién de la restriccion de insulina a bordo
dentro del problema de optimizacion que resuelve el MPC y la segunda es la adiciéon de una
capa de seguridad externa al MPC. En ambos casos se utiliza la informacion del modelo para
predecir la insulina remanente en el cuerpo y un limite (que puede ser constante, dindmico
o adaptable) que determina la regién segura de la insulina a bordo. Adicionalmente, am-
bos casos se han mejorado utilizando la estimacion del error planta-modelo para determinar
cuando se debe aplicar la restriccion y cuando debe liberarse.



6 Extension de resultados tedricos a un
sistema impulsivo no lineal

En el presente Capitulo se extienden los resultados tedricos de control, obtenidos en los
capitulos anteriores, a sistemas impulsivos no lineales y se ejemplifica en el proceso biomédi-
co conocido como terapia viral oncolitica. Esta aplicacion busca un tratamiento contra el
cancer utilizando virus modificados genéticamente para eliminar o revertir el desarrollo de
un tumor canceroso en el organismo.

Considere la siguiente representacion de un sistema impulsivo no lineal:

it) = flz()), z(0) = wo, t # T,
o(rf) = x(m) + glx(m))u(r), t=m, keN, (6-1)
y(Tk> = h(x(rk)), t = T, k GN,

en donde z(73,) es el estado antes de la accién de contol y z(7;") es el estado después de aplicar
la accién de control u en los tiempos 73, k € N, g(z(7x)) denota el efecto de la aplicacion de
la entrada en cada momento impulsivo 7, k = 1,2,... sobre el estado x; y y(7%) = h(z(7%))
es la funcién de salida.

Para el caso en que g(x(7)) v h(z(7x)) son matrices constantes B y C, es decir, el efecto
de la entrada sobre el estado y la dinamica de la salida se pueden describir de forma lineal,
se puede obtener una aproximacién lineal de la forma detallada en (3-1) (Capitulo 3) del

modelo impulsivo (6-1) alrededor de un punto de operacién z,, (que no es necesariamente

of(x)
ox

E = f(xy) — Axyp. De esta expresion lineal se derivan los subsistemas discretos (3-2).

un equilibrio) al considerar que & &~ f(z,p) + A(x — z,p), con A = |20, ¥ €l término afin

6.1. Estrategias de control para sistemas impulsivos no
lineales

Las estrategias de control impulsivo desarrolladas en este capitulo son el control por reali-
mentacion de estados, el MPC no lineal (NMPC) y el NMPC con garantia de eliminacién de
offset (NMPC-OF). El objetivo de control planteado para cada estrategia consiste en llevar
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la salida del sistema y a una referencia Yr,;.

6.1.1. Control por realimentacion de estados

La primera estrategia propuesta es el control por realimentacion del estado con accién integral
(explicada en el Capitulo 3 para sistemas impulsivos lineales). El esquema de la estrategia
aplicado a una planta no lineal puede verse en la Figura 6-1. Para esta estrategia, el modelo
no lineal se linealiza alrededor de un punto de equilibrio (xg,us) y no se incluye el término
afin E, por tanto, la variable Ax denota una variable de desviacién con respecto al equilibrio

seleccionado.
Controlador
Planta no lineal
AYrar = Yrar _}f error, f Ax;(ty) K, =, u(ty) = —K;Ax; (t4) — KAx(7y) + us x(t) = f(x(0),u(t)) y(T_k2
- Entrada impulsiva _ Y(m) = h(x(Tx))
- Accidn integral
xS
s Ax(Ty) = x(Tk)
) & K — -

Ganancia de
realimentacion de estado

Figura 6-1: Estrategia de control impulsivo por realimentaciéon de estados aplicado a un
modelo no lineal.

Cuando el equilibrio seleccionado es controlable, la ganancia de realimentacion se ajusta al
ubicar los valores propios de manera apropiada tal que 1) se asegure una dindmica estable
(para ello se establecen los valores propios del sistema en lazo cerrado dentro del circulo
unitario), y 2) se asegure el cumplimiento de objetivos de control como tiempos de estable-
cimiento y sobrepicos. Este proceso de ajuste se realiza considerando que los valores propios
cerca del circulo unitario son dominantes sobre los valores propios cerca del origen. A medida
que los valores propios se acercan al circulo unitario, la respuesta del sistema es més lenta, y
cuando los valores propios se acercan al origen, se obtiene una respuesta mas rapida del siste-
ma. Luego, el conjunto de valores para la matriz de ganancia de realimentacién K = K K]
se calcula en Matlab usando la funcién place () con los valores propios deseados.

6.1.2. Control predictivo basado en modelo

La segunda estrategia planteada es la formulacion de MPC estandar para sistemas no li-
neales. Para ello, es de tener en cuenta que se requiere incluir informacién sobre el estado
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completo que se utilizara para calcular la entrada impulsiva. Por tanto, es necesario acoplar
el controlador con un estimador de estado. En este trabajo, se selecciona la formulacion
hibrida del filtro de Kalman extendido (hEKF).

El filtro de Kalman extendido e hibrido

Un estimador adecuado para aplicaciones con mediciones discretas y dindmicas dadas por el
modelo (6-1) de un sistema impulsivo no lineal es el hEKF (ver Subseccion 13.2.2 de [98]).

Considere el ruido de proceso distribuido normalmente en tiempo continuo w(t) con covarian-
za Q. y el ruido de medicién distribuido normalmente en tiempo discreto v(k) con covarianza
R.. Luego, el sistema impulsivo (6-1) se reescribe considerando los ruidos correspondientes:

(t) = flz(t),w(t)),  2(0) =0, t# 7,
z(rf) = xz(m)+ Buulm), t=1, keN, (6-2)
Ymed(T) = Cx(mp) +v(mg), t=m, keN.

La idea es utilizar la dinamica no lineal para propagar el estado estimado entre mediciones
y la covarianza del error estimado P., y luego usar la informacion obtenida con la medicién
en los tiempos k para corregir la estimacion. Por tanto, el hEKF viene dado por:

w(t) = @), it)=at(k—1)
P.(t) =AP.(t)+ P.(t)A" 4+ Q., P.(ty) =P (k—-1)

Ke(k) = P;(k)C'(CP;(k)C"+ Re)™,
it (k) =37 (k) + Ke(k)[Ymea(k) — C2 (k)]
Pr(k) = (I — K(k)C)P7 (k)(I — Ke(k)C)' + Ke(k) R K (k).

e

La primera parte del hEKF corresponde a la actualizacién de tiempo con el modelo no lineal,
que calcula la propagacién de & = 27 (k—1) y P, = P;f(k—1), y al final de la integracién se
obtienen & = 2~ (k) y P. = P, (k). La segunda parte estd compuesta por las ecuaciones de
tiempo discreto, en las que el estado posteriori y la covarianza de error en los tiempos k se
actualizan mediante la matriz de ganancia de Kalman K, y la medida y,,.q(k). Note que las
dindmicas de P dependen de la matriz A = (0f/9z)|;+ ;) que se calcula en cada iteracién
del algoritmo alrededor del punto estimado actual.

Control predictivo para sistemas impulsivos no lineales

La idea basica detrds del NMPC consiste en utilizar la aproximacion lineal del modelo (6-1)
alrededor del punto de operacién en el tiempo k, es decir, el modelo no lineal se linealiza en
cada paso de tiempo utilizando la informacion actual sobre el estado. Dicha aproximacion
lineal se discretiza de manera impulsiva para obtener el subsistema (3-2a) (con matrices
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A* B*, E* y C*) y partiendo de este subsistema se resuelve el problema de optimizacién.

Para el planteamiento del NMPC se tiene en cuenta una funciéon de costo en la que se
busca minimizar la diferencia entre la salida del sistema y el objetivo, y al tiempo minimizar
la entrada aplicada evitando grandes esfuerzos de control. Sea U la secuencia de entradas
U=A{u(k), u(k+1),..., u(k+ H, — 1)}. El problema de optimizacién a resolver en cada
paso de tiempo k es:

H,—1

mUmVN:ZQ(y(kJrJ — Yiar)? ZRu (k + )

s.t. x(k) = z(k),
w(k+j+ 1) A*(k)z(k + §) + B*u(k + j) + E*(k), (6-4)
y(k +7) = Cx(k + j),
u(k + )—u(k—i—H 1), j=H,,--- ,H,—1,
zk+j)e X, ulk+j)el,

en donde X es el conjunto de restricciones de estado y U es el conjunto de restricciones de
entrada. La solucién del problema es la secuencia 6ptima U* = {u*(k),--- ,u*(k+ H,— 1)},
de la cual se aplica el primer elemento u*(k) a la planta. Note que en cada paso de tiempo
k se deben actualizar las matrices A® y E* en el punto de operacién actual.

6.1.3. Control predictivo basado en modelo con garantia de
eliminacién de offset

Con el fin de mejorar el rendimiento del esquema en presencia de parametros e incertidumbre
de modelado, se agrega la caracteristica de eliminacion de offset a la estrategia NMPC, la
cual se basa en la idea de corregir el modelo de prediccién y el objetivo con un modelo de
perturbacién que represente el error planta-modelo de tal manera que y(k) — Y}, cuando
k — oo. Para ello, el sistema (6-1) se aumenta con un modelo de una perturbacién constante
en el tiempo en la forma:

x(t) fz(t)) + Bad(t), x(0) =z, t # 7%,

dit)y = 0, d(0) = dy, (6.5)
z(rf) = x(m) + Buu(re), t=m, keEN,

y(me) = Cx(m) +Cyd(mg), t=1, k€N,

en donde d es una perturbacién constante, y sus matrices asociadas By y C, representan el
efecto de la perturbacién en el estado y la salida, respectivamente. Estas matrices se seleccio-
nan para garantizar la observabilidad del sistema impulsivo (ver Capitulo 4). Posteriormente,
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el subsistema de tiempo discreto subyacente (3-2a) se obtiene linealizando el sistema alrede-
dor del punto de operacion en cada tiempo k y haciendo la discretizacién impulsiva.

Dado que el modelo aumentado también es observable, el objetivo es estimar tanto el estado
como la perturbacion para corregir el modelo en la ley de control. Por lo tanto, el hEKF en

(6-3) se modifica con el modelo aumentado 7~ (t) = f(2(t))+ Byd(t), d—(t) = 0 para calcular
el estado estimado a priori, y las matrices aumentadas A, Cy para calcular la covarianza del
error estimado P. y la ganancia del filtro K..

Dada la estimacién actual del estado aumentado = [ d]’, el problema de optimizacién que
resuelve el esquema NMPC-OF en cada instante k es:

Hy Hu—1
min Vi = Y lly(k +5) = Caelly + Y lJulk + ) — will%
j=1 Jj=0
st x(k) = 2(k), d(k)=d(k)
Bk 4 +1) = A (R)E(k + ) + Ba(k + §) + E°(k), (6-6)
gk +5) = C*&(k + j),
u(k +j) =ulk+H, —1), j=H, - H,~1,
zlk+j)e X, ulk+j)el,

en donde la restriccién dinamica incluye la correcciéon del modelo de prediccion utilizando el
modelo aumentado con matrices A® y E* que deben recalcularse en cada paso k. Ademas,
el punto objetivo (x¢, u;) también debe calcularse en cada paso de tiempo k para corregirlo
al incluir la estimacién del error planta-modelo. Considere el punto objetivo Yy, (k). Para
obtener una respuesta sin offset, el estado y entrada (z;, u;) se calculan en funcién de Y, (k)
y d(k) en cada paso de tiempo k resolviendo:

A._[nz B; Tt o
C 0 Ut N

6.2. Aplicacién a la terapia viral oncolitica

—E* — Bd(k

Yiar (k) — Cad(k)| 67

Los virus oncoliticos son virus naturales o modificados, como el adenovirus y el sarampion,
que logran la regresién del tumor. [5, 58, 49]. Gracias a la ingenieria genética se ha logrado
mejorar la seguridad, infectividad y la capacidad de los virus oncoliticos para destruir células
tumorales especificas mediante una replicacion viral extensa, es decir, lisis, y al desencadenar
respuestas inmunes antitumorales [21, 52, 56, 58, 108, 111]. Estas mejoras arrojaron resulta-
dos experimentales prometedores, que motivaron la realizacién de ensayos clinicos con virus
oncoliticos para el tratamiento de cdnceres como el de mama [5, 52, 58]. Sin embargo, tam-
bién se ha observado que la eficacia antitumoral de los virus oncoliticos se reduce en ensayos
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con animales y humanos debido a varios desafios, incluyendo una toxicidad limitante de
la dosis, infeccién viral intratumoral y respuestas inmunes antivirales. [52, 5, 58, 49, 101].
Ademas, las terapias con virus oncoliticos corren el riesgo de no lograr la solidez debido a
la naturaleza heterogénea de los tumores y la dindmica del virus [6, 52, 47]. Por lo tanto, la
buisqueda de terapias robustas y eficientes con virus oncoliticos motiva la investigacion para
resolver los desafios que afectan los resultados clinicos. [111, 101, 6, 12].

La terapia con virus oncoliticos es objeto de estudios experimentales y matematicos activos
[5, 58, 47, 65]. Los estudios experimentales desarrollan y prueban modificaciones genéticas
para mejorar la seguridad y las propiedades oncoliticas de los virus [108, 5, 58, 52]. Por
ejemplo en [52] se investigo la toxicidad y la eficacia de adenovirus oncoliticos modificados
genéticamente para el tratamiento de ratones con células de cancer de mama humano que
expresan Her?/neu, encontrando que al usar el ADPEGHER (adenovirus modificado con
polietilenglicol (PEG) conjugado con herceptin) no hay toxicidad y se mejora la eficacia
antitumoral.

Por su parte, gracias a estudios matematicos se han desarrollado diferentes modelos dinami-
cos que describen las interacciones entre las células tumorales y los virus oncoliticos in vivo.
(65, 22, 103]. Con estos modelos se pueden identificar pardmetros cinéticos de la dindmica
del tumor y el virus al ajustar los modelos a los datos experimentales [47, 6], y proporcio-
nan plataformas in silico para evaluar dosis y protocolos diferentes de los utilizados en los
experimentos. Por ejemplo, los autores de [47] introducen un modelo que se ajusta bien a los
datos experimentales con ADPEGHER en [52] y utilizaron los pardmetros de mejor ajuste
de este modelo para evaluar protocolos alternativos.

Adicionalmente, los resultados en simulacién y experimentales ha proporcionado conocimien-
tos cualitativos y cuantitativos sobre las interacciones entre el tumor, los ciclos celulares, el
virus oncolitico y las respuestas inmunitarias in vivo [53, 47, 46, 52]. Con el modelo ma-
temdtico presentado en [47] se ha demostrado que (i) los adenovirus pueden optimizarse
mediante modificaciones genéticas para mejorar la reduccién de tumores, (ii) en un mismo
sujeto hay variaciones en la evolucién del volumen total del tumor y (iii) las tasas bioldgicas
difieren entre sujetos a pesar de que los experimentos se realizaron en ratones genéticamente
idénticos, mostrando que el protocolo aplicado a un sujeto no asegura la reduccion del tu-
mor en otro sujeto. Por tanto, se presenta un desafio para lograr los objetivos terapéuticos
deseados en presencia de incertidumbres en las tasas y procesos bioldgicos.

Estos desafios motivan la aplicacion de la teoria de control para mejorar la comprension y
los resultados de la terapia con virus oncoliticos.
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6.2.1. Modelo de la terapia viral oncolégica

El andlisis aqui presentado se realiza en el contexto de los estudios experimentales en [52]
donde se utiliza el virus ADPEGHER para reducir el nimero total de células de cancer de
mama en ratones de laboratorio en 60 dias. Dado que los ratones de laboratorio (ratones
nude) no tienen un sistema inmunoldgico, la regresion del tumor solo se debe a la terapia
con virus oncoliticos. Los resultados experimentales obtenidos en dicho estudio muestran
que el AAPEGHER es la mejor modificacién (entre las evaluadas) en cuestién de la regresion
tumoral [52, 47]. Cada experimento realizado siguié un protocolo estandar de 10'° particulas
virales inyectadas los dias 0, 2 y 4.

Ademads, con base en el trabajo [47], las interacciones entre el virus oncolitico y las célu-
las tumorales se describen mateméaticamente con un conjunto de 3 ecuaciones diferenciales
ordinarias, de la forma & = f(x,u), como:

ds(t) _ rln( L >S(t) BS(T)V (1)

S(t) T OS@)+I(t)te
dI(t) BS(1)V(#)
o~ S W),
dV (t
% —w(t) = V() + adi (D), (6-8)

donde el estado x se compone por S(t) el nimero de células tumorales susceptibles (10°
células), I(t) la cantidad de células tumorales infectadas (x10° células) y V (¢) el nimero de
particulas de virus (VP, de sus siglas en inglés virus particles) (x10° virus) en el sitio del
tumor en relacién con el niimero de células, es decir, z = [S I V]'. Estas variables de estado
son no negativas por definicién.

El tumor aumenta a una tasa r [dia~!] siguiendo una ley de crecimiento de Gompertz hasta
una capacidad de carga L [célulasx10°] en ausencia del virus oncolitico. Tras la inyeccién
del virus, el virus oncolitico infecta las células tumorales susceptibles a una tasa ( [dia™!]
en el sitio del tumor siguiendo un proceso dependiente de la densidad. Una célula tumoral
infectada muere a un ritmo de d; [dfas™!] y estalla en « [virusx 10°] VP. Estas nuevas particu-
las de virus contindan la infeccién y se eliminan a una tasa de dy [dias™!]. El pardmetro
e = 0,001 se usa para evitar la singularidad debido a S(t) + I(t) = 0 mientras se resuel-
ve el sistema de ecuaciones. La descripcién de los pardametros se resume en la Tabla 6-1.
Dado que los parametros representan tasas bioldgicas, estos parametros son positivos. Los
pardmetros del modelo se obtienen del mejor ajuste del modelo (6-8) a los datos experimen-
tales de [52] utilizando el método de minimos cuadrados no lineales de la funcién Isqnonlin()
de Matlab. Las condiciones iniciales y tasas bioldgicas obtenidas se muestran en la Tabla 6-2.

La entrada u del modelo corresponde a la carga viral de magnitud wy inyectada en dias
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predefinidos t;:
U(t)_{ uy, t=m1, k€eN

0, en otro caso

(6-9)
Por 1ltimo, la salida del modelo corresponde al nimero total de células tumorales T'= S+ 1
y se mide cada dos dfas. El volumen tumoral se calcula utilizando la relacién 0,523LW2,
donde el largo (L) y el ancho (W) se miden con un caliper [52, 28, 3, 6]. Las mediciones del

volumen tumoral tienden a tener un error de 0,5% a 10 % [28] y se asume que la densidad
del tumor es de 10° células por mm? [47, 6].

También es de aclarar que al analizar la accesibilidad y observabilidad de modelo (6-8), se

ha obtenido que el rango para cada criterio es 3, lo que indica que el sistema es totalmente
accesible y observable.

Tabla 6-1: Descripcion del los pardmetros del modelo de terapia viral oncolitica (6-8)

Simbolo Descripcion Unidades
r tasa de crecimiento del tumor dias™1
L Capacidad de carga célulasx 108
16 Tasa de infeccion de las células tumorales dias™1
dr Tasa de muerte de las células tumorales infectadas dias™1
dy Tasa de decaimiento del virus dias™1
o Tamano del estallamiento viral virus x10°

Tabla 6-2: Condiciones iniciales y valores de los parametros del modelo (6-8) para el virus

AdPEGHER

Simbolo | Unidades S1 S2 S3 S4 SH
So células 238.3535 | 200.0340 | 101.5400 | 140.3436 | 128.1481
Iy células 0 0 0 0 0
Vo virus 0 0 0 0 0
r dfas™! 0.0358 0.0702 0.0225 0.0314 0.0586
L célulasx10° | 6518.7 3200.9 4910.6 8839.8 | 996.6239
15} dfas™! 0.7055 0.9300 0.2000 1.3039 1.4399
dr dias™! 2 1.9922 2 0.1 0.1000
d, dfas™! 2.3042 3.4907 3.4999 1.8692 1.8196

virusx 10° 3.5 3.5 3.5 3.5 3.5
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6.2.2. La terapia viral oncolitica como un sistema impulsivo

Hasta el alcance de revisién en la literatura de este trabajo, actualmente no existe un marco
analitico para disenar una terapia eficaz con virus oncoliticos. Por lo tanto, aqui se investiga
un esquema de control correspondiente a la terapia con virus oncoliticos. Dado que el virus
oncolitico se inyecta en el cuerpo en dias diferentes [52], la inyeccién de virus se considera
una accién de control discontinua que tiene una amplitud con duracién insignificante y per-
manece nula el resto del tiempo de muestreo. Por tanto, la terapia viral oncolitica puede
verse como un sistema impulsivo en donde las inyecciones representan impulsos que buscan
reducir el tumor. A diferencia del tratamiento para la T1DM de los capitulos anteriores, el
modelo seleccionado para la terapia viral oncolitica es no lineal, en donde x(7}) es el estado
antes de la accién de contol y x(7;") es el estado después de aplicar la accién de control u en
los tiempos 7, k € N. Consecuentemente, el modelo en (6-8) se puede reescribir como un
sistema de control impulsivo y de la forma (6-1). Haciendo el equivalente entre (6-1) y (6-8),
puede notarse que g(&(7x)) = B=[00 1] y h({(mx)) = C = [1 1 0] son matrices constantes.

6.2.3. Analisis de sensibilidad

Para exponer la dependencia del sistema a los parametros del modelo y sus variaciones, se
realiza un analisis de sensibilidad. A partir de esto, se analiza qué parametros son los mas in-
fluyentes en el crecimiento tumoral 7. Para ello, se considera St la sensibilidad del numero
total de células tumorales con respecto al pardmeto p;, con p = (r L g d; d, a). Lue-
go, se compara la magnitud de la funcién Sz, obteniendo que [|St,,|| tiende a ser mayor
para 7, (3, dy y a en los sujetos 1y 2, mientras que ||St,, || tiende a ser mayor para r, 3, d;
y dy en los sujetos 3, 4 y 5 (ver Figura 6-2).

Ademas, de la grafica de la sensibilidad, puede inferirse el tipo de efecto de cada parametro
sobre el ntimero de células tumorales. Cuando St < 0, las variaciones en un parametro
dado se correlacionan negativamente con el nimero total de células tumorales, y cuando
Srp, > 0, las variaciones en un pardmetro dado se correlacionan positivamente con T
Luego, el escenario de simulacion que representa mas desafio para el control se da cuando las
variaciones en la planta se aplican de tal manera que tiendan a aumentar la cantidad total
de células tumorales.

6.3. Aplicacién de las estrategias de control impulsivo en
la terapia viral oncolitica

Actualmente es un desafio formular una terapia eficaz contra el virus oncolitico [52, 47].
Por lo tanto, en esta seccion se plantean terapias personalizadas aplicando las estrategias
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Figura 6-2: Estrategia de control impulsivo por realimentacién de estados para la terapia
con virus oncoliticos.

de control impulsivo para alterar la evolucion del tumor de manera que se logre reducir la
densidad de las células tumorales T' = S+ I por debajo de 50 células en 60 dias, es decir, para
dirigir y mantener el sistema en la zona Y79 = {T: 0 < T < 50}. El objetivo se establece
en este limite ya que por debajo de este valor (i) los médicos pueden extirpar el tumor de
manera segura y (ii) se reduce la toxicidad por la administracién del virus; pero en general,
el principal objetivo terapéutico es erradicar el tumor. Por esta razon, en las estrategias de
control se establece la referencia Y;,,. = 0 pero por medio de sintonia de los parametros de
control se busca alcanzar la zona Y7 en menos de 60 dias.

Los siguientes resultados de simulacion representan el tratamiento de tumores en ratones de
laboratorio con el virus ADPEGHER oncolitico, como en [52]. Adicionalmente, el desempeno
de las estrategias de control se compara con la dosificacién utilizada en los experimentos re-
portados en [52] que consiste de una inyeccién de 101°VP en los dias 0, 2 y 4.

En la estrategia por realimentacién de estado se utiliza el sistema (6-8) linealizado en torno
a un equilibrio x, que difiere de su correspondiente con el objetivo Y;,.. Esto debido a que
el sistema no es linealizable en el origen. Asi, x, se selecciona cerca del equilibrio saluda-
ble para controlar el sistema no lineal. Este equilibrio terapéutico se encuentra eligiendo un
valor para S y comprobando que S + I, < 50. Por lo tanto, el objetivo del sistema lineal
es AYry = Yra — h(zs) = —h(xs) = —vys, lo que implica que el problema de control para
el sistema no lineal es un problema de regulacién, mientras que para el sistema lineal es un
problema de seguimiento. La seleccion de los valores propios del sistema en lazo cerrado se
realizan tal que el sistema sea estable, se logre reducir el tumor en menos de 60 dias y que
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Figura 6-3: Esquema de control MPC y estimacién no lineal para la terapia virica oncolitica

no se presente saturacién en la acciéon de control, buscando a su vez la dosis viral mas baja
posible. Para ello, fue necesario un largo proceso de sintonia por ensayo y error.

Para la estrategia NMPC se establecieron los conjuntos de restricciones como X = {z|x >
[0,0,0]'} vy U = {u|u > 0}. Esta caracteristica de inclusién de restricciones en el NMPC
facilita la sintonia del mismo dado que la estrategia evita la saturacién en la entrada al tener
en cuenta la restriccién u > 0. Para el estimador hEKF se considera que la informacién
disponible por medicién es T' y que se obtiene cada dos dias. El esquema de estimacion y
control NMPC aplicado a la terapia viral oncolitica se visualiza en la Figura 6-3.

En la Figura 6-4 se compara la eficacia antitumoral del esquema NMPC con el protocolo
experimental de [52] y con el protocolo obtenido con el control por realimentacién de esta-
dos. En todos los casos se considera que la aplicacion de la inyeccién viral se realiza cada
2 dias. Puede verse que las estrategias de realimentacién y el NMPC tienen mayor eficacia
antitumoral que el protocolo experimental, debido a que con las estrategias de control se
logra el objetivo planteado (7" < 50 en 60 dias), mientras que con el experimental no se logra
en ningtn sujeto. Como resultado de ello, se obtuvo una dosis mas alta de virus suministrado
tanto con el control por realimentacién como con el NMPC en comparacion al experimental.
No obstante, aunque los esquemas de control producen dosis virales iniciales mas altas que
el protocolo experimental, los esquemas de control conducen a cargas virales in vivo (V)
mas bajas durante el curso de la terapia. Se resalta también que en la mayoria de los casos,
el NMPC suministré dosis virales totales mas pequenas que el protocolo de realimentacion
para lograr los objetivos terapéuticos.

A continuacion, los resultados del andlisis de sensibilidad se utilizan para evaluar la estra-
tegia NMPC (6-4) en presencia de incertidumbre de pardmetros para probar la solidez de
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Figura 6-4: Comparacién de la evolucién del sistema utilizando el protocolo experimental
(lineas azules y ejes izquierdos) [52], el control por realimentacién de estado
(lineas rojas discontinuas y ejes derechos) y el NMPC (lineas rojas oscuras
sélidas y ejes derechos). Las lineas discontinuas en la primera fila se refieren
a la zona T < 50. Todos los sujetos se han simulado durante 60 dias. Para
aquellas variables que se estabilizan rapidamente, se muestran menos dias con
fines de visualizacién.

la terapia con virus oncoliticos. Para ello, los 4 parametros mas influyentes de cada sujeto
se varfan un 10 % de su valor nominal en la direccién en la que las variaciones aumentan el
crecimiento tumoral. Esto para simular el error planta-modelo que es més perjudicial.

En la Figura 6-6 puede verse que el NMPC no logra cumplir con los objetivos de control
en la mayoria de los sujetos en presencia de las variaciones de parametros dadas; de hecho,
el tumor crece hasta la capacidad maxima en los sujetos 1, 2, 4 y 5, ver Figura 6-6. Esto
ocurre porque las variaciones en las tasas bioldgicas no se tienen en cuenta en el modelo
de prediccién, ni en el cdlculo de la dosis requerida para cada inyeccion y, por lo tanto, el
NMPC no ajusta las dosis virales.

Para contrarrestar el efecto de las variaciones en las tasas biolégicas, se aplica la formulacién
NMPC-OF en (6-6) para lograr cero offset (su esquema de control aplicado a la terapia viral
oncolitica puede verse en la Figura 6-5). Con este fin, las matrices Cy; y By del modelo
aumentado se eligen de manera que el sistema aumentado sea observable. Luego, el Filtro
de Kalman (6-3) con las matrices aumentadas se disefia para estimar las variables de estado
S, I,V y la perturbacién d, y esta informacién se proporciona al MPC para corregir el error
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Figura 6-5: Diagrama de la terapia de virus oncolitico en lazo cerrado con la estrategia de

MPC no lineal con garantia de eliminacién de offset.
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Figura 6-6: Comparacién de la evolucién de la terapia viral oncolitica con el NMPC y
NMPC-OF, en presencia de variaciones en las tasas bioldogicas.

entre la dindmica in vivo e in silico.

Los resultados con el NMPC-OF pueden visualizarse en la Figura 6-6 con diferentes por-
centajes de variacion en los prametros. Puede verse que cuando las variaciones aumentan, el
numero de células tumorales tiende a aumentar. Pero, a diferencia de la estrategia NMPC,
la estrategia libre de offset refuerza la regresion tumoral en todos los sujetos en presencia de
variaciones simultdneas de 10 % y 20 % en los 4 pardmetros mas influyentes.

Adicionalmente, ambos esquemas de control (NMPC y NMPC-OF) se evaliian en presencia
de incertidumbre en el modelado de la dindamica tumoral. Esto se prueba primero reem-
plazando la funcién de crecimiento de Gompertz (término logaritmico) en el modelo (6-8)
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Figura 6-7: Comparacién de la evoluciéon de la terapia viral oncolitica con las estrategias
NMPC y NMPC-OF en presencia de un error en la dindmica de crecimiento
tumoral. El sistema real tiene un crecimiento tumoral exponencial y el modelo
de prediccion tiene un crecimiento de Gompterz.

por rS(t), para considerar que el tumor crece exponencialmente sin tratamiento, como en
[52, 101]. En la Figura 6-7 se observa que la terapia guiada por los esquemas de control logra
reducir el tumor en la ventana de tiempo requerida para todos los sujetos. Sin embargo, aun-
que el NMPC y el NMPC-OF reducen el tumor rapidamente con este error planta-modelo, el
NMPC-OF entregd dosis virales mas bajas que las del NMPC. Esto se debe a que el NMPC
no tiene en cuenta el error planta-modelo, por lo que genera dosis altas innecesarias. En re-
sumen, la estrategia NMPC-OF también es ventajosa para este desajuste en la dindmica de
crecimiento tumoral ya que el NMPC-OF reduce las dosis mientras mantiene una adecuada
reduccién del tumor.

Finalmente, los esquemas de control se evaliian en presencia de células estromales. Las células
estromales tienden a ser ignoradas en estudios de modelos experimentales o matematicos en
la literatura, dado que las células estromales son pocas en los ratones portadores de tumores.
No obstante, las células estromales son un desafio importante para la terapia viral oncolitica
en ensayos clinicos debido a su alto nimero en cédnceres humanos [101]. Para considerar estas
%t(t) =0,T=S5+1+ M,y se adiciona el término
—d, M(t)V(t) a la dindmica del virus para modelar la captacién de particulas virales libres

células, se aumenta el modelo (6-8) con

por las células estromales. Luego, los esquemas de control se evalian en los siguientes tres
casos: Caso 1: d,, = 8/10y M(0) = S(0)*0,05 para modelar el impacto menor de las células
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Figura 6-8: Comparaciéon de la terapia viral oncolitica con la estrategia NMPC y la es-
trategia NMPC-OF en presencia de incertidumbre en el modelado debido a
las células estromales del sujeto. Caso 1: d,, < fy M(0) = 0,055(0), caso 2:
dy < By M(0)=0,255(0), caso 3: d,,, = f y M(0) = 0,055(0).

estromales en los tumores portadores ratones; Caso 2: d,,, = 5/10, y se elige un nimero ini-
cial mayor de células estromales, es decir, M (0) = S(0) % 0,25 para modelar casos humanos;
y Caso 3: d,, = 3/100 y M(0) = S(0) * 0,05.

A diferencia del NMPC, el NMPC-OF logra el objetivo de control en los casos 1 y 2 para
todos los sujetos, aumentando las dosis virales, ver Figura 6-8. En particular, ambas estra-
tegias logran cumplir con el objetivo de control en los tres casos al aplicarse en el sujeto #
3. Para el caso 3, no se consigue reducir el tumor en la ventana de 60 dias, sin embargo, con
el NMPC-OF se logra reducir el tumor a largo plazo y, por lo tanto, se evita que las células
tumorales crezcan hasta su maxima capacidad. Estos resultados sugieren que la estrategia
de eliminacion de offset es adecuada para que la terapia con virus oncoliticos muestre cierta
solidez a los efectos perjudiciales de las células estromales.

6.4. Resumen

En este capitulo se presenta la extensién de estrategias de control impulsivas a sistemas no
lineales. Se presento el control por realimentacion de estado cuando se utiliza un sistema li-
nealizado, y se dio un primer acercamiento al MPC no lineal y el MPC no lineal con garantia
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de eliminacién de offset para sistemas impulsivos. Ambas estrategias MPC se han formulado
utilizando un subsistema lineal subyacente de tiempo discreto con matrices que se aproximan
al comportamiento no lineal en cada paso de tiempo.

Adicionalmente, se ha mostrado la aplicacién de los resultados tedricos sobre sistemas im-
pulsivos no lineales en la terapia viral oncolitica. Se han comparado las diferentes estrategias
de control con el protocolo experimental utilizado hasta el momento. Se ha evidenciado la
ventaja de utilizar el NMPC con garantia de eliminacién de offset en escenarios con varia-
ciones paramétricas en la planta y errores de modelado al considerar una funcién diferente
para el crecimiento tumoral y al tener en cuenta las dindmicas de las células estromales, las
cuales son usualmente despreciadas en los modelos encontrados en la literatura.

Para trabajos posteriores, el esquema de control podria mejorarse agregando una ecuaciéon al
sistema adicional o una restriccion relacionada con el modelo de la dinamica de la toxicidad,
de modo que el esquema maximice la seguridad y eficacia de la terapia con virus oncoliticos.



7 Conclusiones y recomendaciones

7.1.

Conclusiones

Como resultado de este trabajo se pueden concluir los siguientes aspectos:

El efecto de las variaciones fisioldgicas sobre las dinamicas de la glucemia que tienen
lugar en una persona puede caracterizarse a través de variaciones paramétricas en
un modelo minimo de glucosa. Dichos cambios en los parametros producen un efecto
neto sobre la glucosa en sangre al inducir un estado de hipoglucemia o hiperglucemia,
los cuales pueden ocurrir cuando una persona hace ejercicio, se estresa, tienen un
incremento o reduccion en su sensibilidad a la insulina, entre otros.

Se ha formulado una estrategia MPC con garantia de eliminacién de offset, la cual
consiste en aumentar el sistema con un modelo de perturbacion, asegurar la observa-
bilidad del sistema aumentado para estimar tanto el estado como la perturbacién y
proveer esta informacion al MPC para corregir el modelo de prediccion y el objetivo.
Las ventajas de esta estrategia se han mostrado en simulaciones en las cuales la planta
difiere del modelo logrando eliminar el error de estado estacionario. En el contexto de
la TIDM, esta estrategia ha logrado aumentar el tiempo en estado de normoglucemia
cuando hay un error constante entre la planta y el modelo de prediccion de glucosa.

La estrategia de eliminacién de offset provee informacion importante sobre el efecto
neto de las variaciones fisioldgicas que ocurren en el paciente, ya que por medio de
la estimacién del error planta-modelo puede conocerse cuando las variaciones tienden
hacia un estado de hipoglucemia o de hiperglucemia. Esta informacién puede utilizarse
para el planteamiento de diferentes estrategias de control al prevenir dosis incorrectas
de insulina cuando se detectan las variaciones.

La estrategia de MPC adaptable logra mejorar el desempeno de la estrategia de MPC
con garantia de offset al variar adecuadamente las sintonia de las matrices de penaliza-
cién para obtener acciones de control agresivas o conservativas y obtener con ello, una
reduccién de los eventos de hiperglucemia e hiperglucemia en escenarios con variaciones
fisiolégicas que cambian cada dia y con ruido en la medicion.

Las restricciones sobre la insulina a bordo, a pesar de ser beneficiosas para evitar
eventos de hipoglucemia causados por el acumulamiento de insulina en el cuerpo, pue-
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den ser peligrosas cuando hay variaciones en el paciente que inducen a un estado de
hiperglucemia debido a que no permiten la aplicacién de la insulina necesaria para
corregirla. Por ello, estrategias de adaptacion de la restriccién segun la deteccién de
errores planta-modelo son necesarias para aplicar la restriccion cuando la glucemia en
el paciente tiende a hipoglucemia y liberar la restricciéon cuando las variaciones en el
paciente inducen hiperglucemia.

= Se ha extendido la estrategia de eliminacién de offset a sistemas impulsivos no lineales
utilizando una aproximacién del sistema en cada paso de tiempo. La estrategia se
aplicé en un modelo no lineal que representa la terapia viral oncolitica y mostré buenos
resultados en escenarios bajo incertidumbre en los parametros e incertidumbre en las
dindmicas del modelo.

7.2. Recomendaciones

El desarrollo de las estrategias de control para la aplicacién en la regulacion de la glucemia
de pacientes reales aun tiene diferentes aspectos a mejorar. Algunas ideas puntuales para
ello son:

= La estimacion del error planta-modelo puede mejorarse al considerar diferentes modelos
de perturbacién (no solo el modelo constante aqui considerado) que representen eventos
de ejercicio o del ciclo circadiano de la sensibilidad a la insulina por ejemplo. También
podria incluirse un observador de perturbaciones de entrada (IDO) para utilizar dicha
informacion en conjunto con la obtenida con el observador de perturbaciones a la salida
que se utilizo en este trabajo.

= Como se describié en el Capitulo 5, el desempeno de la estrategia MPC con penaliza-
ciéon adaptable y de la estrategia que varia la restricciéon IOB depende del cambio del
signo de la perturbacién estimada d. Hasta el momento se ha visto que el desempeno
mejora si estos cambios de signo son rapidos, es decir, la estrategia mejora cuando
d evoluciona rapidamente a valores negativos o positivos al detectar variaciones que
inducen hipoglucemia o hiperglucemia, respectivamente. Esto abre la posibilidad de
incluir también la tasa de cambio de d en las condiciones adaptables tal que se pueda
anticipar el cambio en las variaciones fisiologicas.

» Otra manera de mejorar la adaptacién de la estrategia con inclusion de la insulina a
bordo, tal que esta no se realice sobre valores establecidos empiricamente, puede ser
utilizando modelos intervalares de la insulina a bordo. Con ello se generarian una zona
para el limite IOB que incluye la incertidumbre del modelo. Asi, cuando d sea negativo,
se podria usar la banda inferior, y en el caso contrario se utilizaria la banda superior
de la zona.



Glosario

Control adaptable: Forma de control que se centra en controlar un sistema parcial-
mente conocido que puede cambiar sus caracteristicas en el tiempo debido a diferentes
factores, y que es capaz de ajustar sus parametros utilizando la informacion disponible
para mejorar su desempeno seguin un criterio establecido por el disenador.

Control predictivo basado en modelo: Forma de control en donde la accién de con-
trol se obtiene al resolver un problema de optimizacion en un horizonte finito utilizando
un modelo de prediccién de las dindmicas de la planta y la inclusién de restricciones
sobre las variables del sistema.

Diabetes mellitus tipo 1: Desorden del sistema regulatorio de glucosa en sangre
causado por una completa o casi completa destruccion de las células beta del pancreas,
causando una ausencia de insulina circulante y aumento de glucosa en sangre.

Filtro de Kalman: Estimador de estado basado en un modelo estocastico y que
conserva la estructura propuesta por Kalman.

Hiperglucemia: Término técnico que se refiere a los niveles altos de glucosa en sangre
(glucemia > 180 mg/dl en periodo postprandial y glucemia > 140 mg/dl en ayuno).

Hiperglucemia severa: Término que se refiere a los niveles de glucosa en sangre
superiores a 250 mg/dl.

Hipoglucemia: Término técnico que se refiere a los niveles bajos de glucosa en sangre
(glucemia < 70 mg/dl).

Hipoglucemia severa: Término que se refiere a los niveles de glucosa en sangre
inferiores a 54 mg/dl.

Homeostasis de la glucosa: Proceso de regulacién natural de la glucosa en sangre
en la que se mantiene un balance entre el consumo, utilizacion y produccion de glucosa.

Insulina a bordo: Cantidad de insulina activa en el cuerpo por bolos previos.

Normoglucemia: Rango sano en que permanece la glucosa en sangre. Generalmente se
establece entre 70mg/dl y 140mg/dl en periodos de ayuno, y entre 70mg/dl a 180mg/dl
para periodos postprandiales.
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Offset: Error o desplazamiento en estado estacionario que hay entre la respuesta del
sistema y el objetivo.

Paciente Virtual: Simulador basado en un modelo que representa las dindmicas de
la glucosa, la insulina y los carbohidratos en pacientes con diabetes tipo 1.

Pancreas Artificial: Sistema automatico para la terapia de insulina. Se compone de
tres elementos principales: una bomba de infusién continua de insulina, un sensor para
el monitoreo continuo de glucosa y una estrategia de control en lazo cerrado.

Periodo postprandial: Periodo entre 1 a 2 horas después de comenzar la ingesta de
comidas.

Sensibilidad a la insulina: Habilidad de la insulina para estimular la utilizacién de
glucosa e inhibir su produccion, regulando que tan sensible es el cuerpo a los efectos
de la insulina.

Sistema de control impulsivo: Sistemas en donde la entrada manipulada se consi-
dera como un impulso debido a su corta duracion en relacion al tiempo de muestreo. La
aplicacion de una entrada impulsiva genera un sistema caracterizado por una respuesta
libre y una respuesta forzada en forma de discontinuidad.
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