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utilizando control predictivo con

entradas impulsivas
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Resumen

Los pacientes con diabetes mellitus tipo 1 requieren de un tratamiento estricto para re-

gular la concentración de glucosa en la sangre dentro del rango de normoglucemia. Uno

de los tratamientos actuales es el conocido como “Páncreas Artificial”, conformado por un

sensor continuo de glucosa, una bomba de infusión continua de insulina y un algoritmo de

control, para emular el comportamiento natural del páncreas. Sin embargo, pese al desarrollo

de diferentes estrategias de control, las variaciones fisiológicas en un paciente continúan afec-

tando la regulación adecuada de la glucemia. Estas variaciones conllevan a un cambio de los

requerimientos de insulina en el transcurso del d́ıa, por lo que se hace necesario compensar el

efecto de las variaciones fisiológicas en la glucemia para evitar una sobredosis o insuficiencia

de insulina que resulta en hipoglucemia o hiperglucemia respectivamente. En esta tesis de

maestŕıa, se estudia el problema de regulación 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 fisiológicas en la glucemia del paciente. Con este fin se parte de una explicación

detallada de la homeostasis de la glucosa, la diabetes mellitus y un modelo que describe

adecuadamente las dinámicas de la glucosa incluyendo la absorción de insulina y carbohi-

dratos en los pacientes con esta enfermedad. Tras esto, se desarrolla un MPC con garant́ıa

de eliminación de offset, cuyo objetivo es contrarrestar variaciones constantes de la planta

usando la estimación del error planta-modelo. A continuación, se desarrollan dos estrategias

para mejorar el esquema de control. El primer acercamiento es un MPC con matrices de pe-

nalización adaptable con base en el valor de la glucemia, su tasa de cambio y la estimación

del error planta-modelo. El segundo acercamiento consiste en la inclusión de la estimación de

la insulina a bordo para evitar el acumulamiento de insulina en el cuerpo que puede causar

eventos de hipoglucemia. Ambos acercamientos se evalúan en escenarios en donde se generan

diferentes cambios paramétricos en la planta para simular las variaciones fisiológicas, además

de la inclusión 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 duración de las inyecciones de insulina en relación al tiempo de muestreo del sistema.

Palabras clave:

Diabetes mellitus tipo 1, control predictivo basado en modelo, control adaptable, control con

eliminación de offset, insulina a bordo, páncreas artificial.
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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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6-4 Comparación de la evolución del sistema utilizando el protocolo experimental
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(ĺıneas rojas discontinuas y ejes derechos) y el NMPC (ĺıneas rojas oscuras
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ZMPC-OF Estrategia de control ZMPC con garant́ıa de eliminación de offset

ZMPC-OF-AD Estrategia de control ZMPC-OF con matrices de penalización adap-

tables

ZMPC-OF-IOB Estrategia de control ZMPC-OF con la adición de una restricción

para la insulina a bordo

ZMPC-OF-SL Estrategia de control ZMPC-OF con la adición de una capa de

seguridad para la insulina a bordo
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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 pancreáticas beta encargadas de

la secreción de insulina y por ende se pierde la capacidad de regular la concentración de

glucosa en la sangre. Este śındrome con trastorno metabólico se caracteriza por los niveles

altos de glucosa en sangre y tiene como consecuencia serias alteraciones fisiopatológicas en

muchos sistemas orgánicos como el corazón, ojos, riñones, 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 cŕıtico para su supervivencia la asequibilidad al trata-

miento [27]. En el año 2019 se estimaron 463 millones de adultos diabéticos entre 20 y 79

años representando el 9.3 % de la población mundial en este rango de edad. Alrededor de un

10 % de los casos reportados corresponden a T1DM y se estimaron 1.1 millones de niños y

adolescentes (menores a 20 años) con diabetes tipo 1 [27].

La historia del tratamiento de la diabetes mellitus se remonta al año 1921 en el cual se descu-

brió 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 d́ıa se

cuentan con diversas opciones de tratamiento para la T1DM. El principal tratamiento para

T1DM, consta de inyecciones de insulina diarias según 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 infusión continua de insulina ha

consistido de una ardua investigación desde la década de los setenta, resaltando la bomba

para la administración subcutánea de insulina en 1976 y la aprobación 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 “Páncreas Artificial”, el cual tiene como objetivo emular el comportamiento natural del

páncreas usando tres herramientas principales: la bomba de infusión continua de insulina,

sensores para CGM; y estrategias de control en lazo cerrado para reducir en tanto sea posible

la participación del paciente en su manejo [88].

El volumen de contribuciones relacionadas con el páncreas artificial se ha incrementado

drásticamente, mostrando no solo un aumento en la generación de conocimiento sino tam-

bién en pruebas cĺınicas [54]. Solo en la última década, los estudios han avanzado desde
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investigaciones a corto plazo de pacientes hospitalizados utilizando control manual guiado

por algoritmos [43], a ensayos cĺınicos de largo plazo en condiciones de vida libre [10]. Esto

ha llevado a dispositivos disponibles comercialmente como el Medtronic 670G con control

h́ıbrido [70].

Entre los desarrollos del páncreas artificial, se ha dedicado un esfuerzo importante al desarro-

llo de estrategias de control en lazo cerrado para la regulación de la glucemia o concentración

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 clásico control

proporcional-integral-derivativo (PID) [68, 100], lógica fuzzy, y el control predictivo basado

en modelo (MPC, de sus siglas en inglés model predictive control) [20, 40]. El MPC ha re-

cibido más atención que sus contrapartes debido a su habilidad inherente para incluir en el

proceso de decisión un modelo matemático de predicción de glucosa y la inclusión de restric-

ciones sobre las variables del sistema tal como los estados y entradas positivas, con lo cual

ha obtenido mejores desempeños en pruebas cĺınicas y de simulación [17, 37, 86, 83]. Una

revisión completa dedicada a sistemas de control en lazo cerrado para el páncreas artificial

se encuentra en [55].

A pesar de que estrategias de control h́ıbridas y completamente automáticas se han llevado a

cabo de manera exitosa en estudios cĺınicos [10, 16], todav́ıa existe un desaf́ıo para la regula-

ción de glucosa en sangre concerniente a las variaciones fisiológicas 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 d́ıa o en diferentes d́ıas. Por

ello, son de interés formulaciones de control que puedan manejar las variaciones espećıficas

de cada sujeto para mejorar el desempeño del control del páncreas 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

parámetros del modelo de predicción de glucosa (control adaptable indirecto) [25, 106] o pa-

ra sintonizar directamente los parámetros de control (control adaptable directo) [105, 38, 97].

Por otro lado, las estrategias de control planteadas para la compensación 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-

queños pulsos espaciados que pueden modelarse como impulsos debido a su corta duración

en relación al tiempo de muestreo [95]. De hecho, una de las aplicaciones clásicas de control

por entradas impulsivas concierne a la programación o dosificación 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].
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Considerando los dos problemas anteriores (variaciones fisiológicas y entradas impulsivas),

en este trabajo se caracteriza una estrategia de MPC con garant́ıa de eliminación de offset

con entradas impulsivas y se desarrollan diferentes mejoras para la formulación MPC con

caracteŕısticas adaptables.

El propósito de la estrategia con garant́ıa de eliminación de offset es contrarrestar el efecto

de un error constante entre el modelo de predicción de glucosa y la planta (el paciente). Esta

estrategia fue desarrollada para sistemas discretos en [62, 74, 79] por lo que aqúı se adapta

y caracteriza para una formulación de MPC con entradas impulsivas. La idea principal de

esta estrategia consiste en la expansión del sistema con un modelo de perturbación (que

representa el error planta-modelo) y el uso de un estimador de estado. Luego, la información

del estimador se provee al control MPC para lograr llevar al sistema a la zona deseada y en

términos cĺınicos, reducir la posibilidad de episodios de hiperglucemia e hipoglucemia.

Adicional a esta estrategia se abordan dos acercamientos de adaptación para mejorar el

desempeño del controlador ante un error planta-modelo que cambia entre d́ıas o en un mis-

mo d́ıa. El primer acercamiento es el conocido como programación de ganancias para variar

las matrices de penalización del MPC según zonas predefinidas. Las variaciones de estas

matrices se realiza para obtener acciones de control más agresivas o conservativas de acuer-

do a la estimación 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 eliminación de eventos de

hipoglucemia causados por sobredosis o acumulamiento de insulina en el cuerpo. Para ello,

se incorpora a la estrategia de control cierta información 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 evalúan en 10 pacientes virtuales cuyos parámetros se han

identificado del simulador UVA/Padova y bajo escenarios de simulación que incluyen dife-

rentes perturbaciones por comidas, incertidumbres en el modelo de predicción 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 maestŕıa, se han planteado lo siguientes objetivos:

Objetivo general

Formular una estrategia de control predictivo con entrada impulsiva para la compensación

del efecto de las variaciones fisiológicas en la regulación de la glucosa en sangre de pacientes

diabéticos tipo 1.

Objetivos espećıficos
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Caracterizar los tipos de variaciones fisiológicas que pueden ocurrir en un paciente con

diabetes tipo 1 para el diseño del escenario de simulación representativo de la realidad

del paciente.

Diseñar una estrategia de control predictivo con entrada impulsiva para la compensa-

ción de las variaciones fisiológicas en pacientes con diabetes tipo 1.

Evaluar la estrategia de control predictivo ante las variaciones fisiológicas de los pa-

cientes con diabetes tipo 1 en simulación bajo el escenario especificado.

El trabajo está organizado en 7 caṕıtulos guiados al cumplimiento de los objetivos plantea-

dos. Estos caṕıtulos se estructuran como sigue:

En el Caṕıtulo 2 se presenta una contextualización de la regulación de la glucosa en sangre

y la disfunción que tienen los pacientes con diabetes tipo 1. Se explica la clasificación de la

enfermedad y los métodos de tratamiento de la misma abordando el proyecto del Páncreas

Artificial. Se concluye la sección con la descripción y análisis del modelo seleccionado para

representar la interacción existente entre la glucosa, la insulina y los carbohidratos y la carac-

terización de algunas variaciones fisiológicas que tienen lugar en la evolución de la glucemia.

En el Caṕıtulo 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 realimentación de estados

y el MPC con variables artificiales.

En el Caṕıtulo 4 se desarrolla la estrategia MPC con eliminación de offset para contrarres-

tar el efecto de un error constante entre la planta y el modelo de predicción de glucosa. Se

presentan las condiciones para garantizar la observabilidad del sistema y la demostración de

la eliminación del offset al usar la estrategia.

En el Caṕıtulo 5 se introducen dos estrategias de MPC con caracteŕısticas adaptables par-

tiendo del MPC con eliminación de offset. La primera estrategia es un MPC adaptable por

programación de ganancias, y la segunda estrategia consiste en la incorporación adaptable

de la restricción de la insulina a bordo.

En el Caṕıtulo 6 se presenta la extensión de los resultados teóricos a sistemas impulsivos

no lineales y con aplicación en otro proceso biomédico: la terapia viral oncológica. Para ello

se parte de una contextualización 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 Caṕıtulo 7 se exponen las conclusiones y las recomendaciones para un
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trabajo futuro.

A partir de este trabajo se ha logrado:

Siete art́ıculos publicados en revistas indexadas según Minciencias en categoŕıa A1:
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Maŕıa F. Villa T, P.S. Rivadeneira. “Towards an adaptive MPC strategy with impul-

sive inputs for type 1 diabetes treatment”. 15th International Symposium on Medical

Information Processing and Analysis. Medelĺın, Colombia. Noviembre 2019.
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2 Diabetes mellitus tipo 1

Con el fin de comprender el problema de la regulación de la glucosa en sangre, en este caṕıtulo

se parte con una revisión de la fisioloǵıa esencial de un sistema de regulación 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 Páncreas Artificial. Posteriormente se expone el modelo seleccionado que

describe la dinámica glucosa-insulina-carbohidratos y se proponen escenarios de simulación

que representan diferentes desaf́ıos en el tratamiento de la diabetes teniendo en cuenta las

variaciones fisiológicas en las personas.

2.1. Fisioloǵıa de un sistema de regulación 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, utilización y producción de glucosa,

gracias a un balance conocido como homeostasis de la glucosa. Este proceso de regulación

natural involucra hormonas, neurotransmisores y nuestro propio consumo de alimentos, con-

sistiendo aśı, de la integración de varios órganos importantes como el cerebro, el h́ıgado, el

tracto gastrointestinal, el tejido adiposo y muscular y el páncreas [48, 51, 89].

Entre estos órganos, el páncreas es posiblemente el más cŕıtico para mantener un nivel ade-

cuado de glucosa en sangre. Es el responsable de la secreción de enzimas digestivas y la

liberación de hormonas pancreáticas en la sangre. Estas últimas son las encargadas principa-

les de regular los niveles de glucosa en sangre y se producen en pequeños grupos de células

endocrinas (es decir, células que secretan directamente al torrente sangúıneo), conocidas co-

mo islotes los cuales se muestran en la Figura 2-1. Los islotes pancreáticos consisten de una

combinación 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 más del 80 % de los islotes y son las más importantes ya que producen

las hormonas conocidas como glucagón e insulina, respectivamente [51].

En la Figura 2.1(a) se muestra el proceso de regulación de glucosa en periodos de ayuno,

en donde, debido a la ausencia de nutrientes en el tubo digestivo, la glucosa y los ácidos
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(a) (b)

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 h́ıgado y del tejido adiposo, respectivamente. Durante estos periodos,

las concentraciones de insulina en sangre son bajas y las células alfa incrementan la secreción

de glucagón. Esta hormona impulsa la producción de glucosa endógena al descomponer el

glucógeno almacenado en el h́ıgado (proceso llamado glucogenólisis) y, en menor medida,

al promover la generación de glucosa a partir de compuestos diferentes a los carbohidra-

tos (CHO) en el h́ıgado y riñones (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 concentración de glucosa en sangre dado el incremento de

absorción de nutrientes, y con ello, causando est́ımulos en las células alfa para disminuir la

secreción de glucagón y en las células beta para favorecer la secreción de insulina. La insulina

es la responsable de bajar la concentración de glucosa en sangre al inducir la utilización de

glucosa por los tejidos adiposo y muscular, además de estimular el proceso de glucogénesis

en el h́ıgado para generar glucógeno a partir de la glucosa [51, 89].
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2.2. Diabetes Mellitus

La diabetes mellitus es un śındrome con trastorno metabólico determinado por los niveles

altos de glucosa en sangre que puede ser causado por una secreción insuficiente de insulina,

la resistencia de las células a dicha hormona, el aumento de producción de glucosa o la dis-

minución de su utilización [81]. La anormalidad en la regulación 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

śıntomas como aumento de la sed, necesidad frecuente de orinar, fatiga o visión borrosa.

Su tratamiento debe realizarse apenas se detecta ya que, aunque la hiperglucemia puede

ocasionar śıntomas agudos y anomaĺıas metabólicas, la hiperglucemia prolongada, es la prin-

cipal fuente de morbilidad en la diabetes, acarreando complicaciones crónicas tales como

retinopat́ıa, neuropat́ıa, nefropat́ıa, enfermedades cardiovasculares o la afección denominada

cetoacidosis en la cual aparecen productos residuales denominados cetonas y posteriormente

el coma diabético. Estos momentos cŕıticos 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 más común 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 máximo del

medicamento; por factores que lleven al aumento de la sensibilidad a la insulina, como la

insuficiencia suprarrenal; o factores que incrementan la captación de glucosa de manera in-

dependiente de la insulina, como el ejercicio. La gravedad de la hipoglucemia aumenta entre

más 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 śıntomas como debilidad, palpitaciones, ansiedad, mareo, dificultad para

concentrarse y visión borrosa, mientras que una hipoglucemia severa lleva a convulsiones o

coma.
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2.2.1. Clasificación de la diabetes mellitus

Las cuatro categoŕıas 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

interacción entre factores genéticos y ambientales. Estas categoŕıas van precedidas por una

fase de homeostasis anormal de la glucosa y aunque la hiperglucemia es común 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)

destrucción de las células beta del páncreas, conllevando a la ausencia de insulina circulante

y aumento de glucagón plasmático. La T1DM generalmente se debe a un proceso auto-

inmunitario y pocas veces ocurre por origen idiopático. Su tratamiento requiere de insulina

exógena para revertir el estado catabólico al disminuir la concentración sangúınea 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 niños y

adultos jóvenes.

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 producción de insulina o por una mala utilización de la misma, y obteniendo

como consecuencia un aumento en la concentración 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 regulación 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 metabólicas 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 espećıficos de la

acción o de la secreción de insulina, alteraciones metabólicas que trastornan la secreción

de insulina, trastornos mitocondriales o distintas situaciones que alteran la tolerancia a la

glucosa. Su diferenciación de la diabetes tipo 1 o 2 es fundamental para la caracterización

del tratamiento. Esta categoŕıa 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 śıntomas relacionados con la hiperglu-

cemia y prevenir o mitigar las complicaciones agudas y crónicas 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 relación

a enfermedades como retinopat́ıas, neuropat́ıas, nefropat́ıas 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 administración 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 estándar: (i) la concentración de glucosa en sangre estática, la cual

provee el estado glucémico actual ya sea en concentración molar (mmol/L) o concentración de

masa (mg/dL) de glucosa en la sangre y (ii) la hemoglobina glicosilada, HbA1C, que provee

un aproximado de la concentración 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 concentración 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 “punción del dedo” llamados glucómetros que

requieren una pequeña cantidad de sangre para cuantificar la glucosa plasmática con una

reacción enzimática. Sin embargo, estos dispositivos, además de ser poco cómodos y seguros,

no proveen información histórica 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 glucómetros y miden la concentración de

glucosa de manera subcutánea a través del fluido intersticial en lugar de tomar la muestra

directamente de la sangre. Compañ́ıas 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 env́ıa señales por radiofrecuencia al receptor, proporcionando la medición de concen-

tración de glucosa en periodos establecidos generalmente de 5 minutos. Estos dispositivos

proporcionan información útil 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 automática con el médico y también permiten

la combinación del CGM con sistemas de infusión de insulina [88]. Estudios han mostrado

que grupos de control usando dispositivos CGM han mejorado la HbA1c y reducido signi-

ficativamente la frecuencia y severidad de los eventos de hipoglucemia e hiperglucemia en

comparación a grupos que usan los glucómetros [51].

Métodos de administración de insulina

A sabiendas de que la T1DM se caracteriza por la deficiencia de insulina debido a la des-

trucción 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 inyección de insulina

en pacientes con T1DM es el régimen basal-bolo para tratar de imitar la secreción fisiológica

de insulina. Los avances en tecnoloǵıa de DNA de bioingenieŕıa han permitido el progreso

en análogos de la insulina de tipo humano, tanto de acción rápida como de acción pro-

longada; siendo altamente pura y estable, y modificada para cambiar su absorción y acción

tras la administración subcutánea y aśı poder remedar la secreción endógena de insulina [89].

El tratamiento más común con insulina consiste en la inyección periódica de insulina basal

múltiples veces al d́ıa (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 relación carbohidratos-insulina

(CIR, de sus siglas en inglés carbohydrate-to-insulin ratio). Estos factores son comúnmente

estimados por el médico de manera emṕırica [81, 63].

En pacientes interesados en la insulinoterapia intensiva, un método adecuado es la bomba de

insulina que permite la inyección continua de insulina de manera subcutánea (CSII, de sus

siglas en inglés continuous subcutaneous insulin infusión). 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

combinación de un reservorio de insulina, una bomba de infusión electromecánica y un apara-

to infusor (tubo y cánula) 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. Además, 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 según un conteo de los CHO

ingeridos que debe estimar el paciente [40, 102]. Las bombas de insulina más conocidas son

las Medtronic MiniMed, que cuentan con un sistema de alerta que detectan cambios en la

presión en ĺınea, problemas mecánicos, desalojamiento de la aguja o si se agrega insulina en la

ĺınea de infusión, a su vez mantienen un registro de tiempo entre las aplicaciones de bolos [70].

(a) (b)

Figura 2-2: (a) Sensor subcutáneo para monitoreo continuo de glucosa. (b) Bomba de in-

fusión continua de insulina. Fuente: [40]

El Páncreas Artificial

A lo largo de las últimas 5 décadas se han realizado múltiples intentos para desarrollar un

sistema de entrega de insulina de lazo cerrado completo. Los primeros trabajos se centraron

en la administración de azúcar e insulina por v́ıa intravenosa pero, con el progreso de las

bombas CSII y los sensores CGM, el foco actual se concentra en terapias intensivas aplicadas

por v́ıas subcutáneas. En esta ĺınea, se ha avanzado rápidamente en la comercialización de

sistemas automáticos para la terapia de insulina conocidos como el páncreas artificial.

El objetivo principal del páncreas artificial es reducir la carga que lleva el paciente y médicos

bajo el esquema del tratamiento por MDI para lograr una regulación adecuada de los niveles

de glucosa en sangre. Estos esquemas suelen fallar por la alta dependencia de los mismos a

la intervención de los pacientes. Los diferentes errores pueden darse por una mala estima-

ción de la cantidad de carbohidratos a ingerir, omisión de un bolo de insulina al momento de
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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 infusión continua de insulina.

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

El Páncreas 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 automática y enviar la señal a la bomba

de insulina, todo con el propósito de emular el comportamiento del páncreas humano para

regular la glucemia y minimizar los eventos de hiperglucemia e hipoglucemia [45] y, a su vez,

permitir eliminar la participación activa del paciente en el tratamiento de la enfermedad, lo

que facilita la realización de sus actividades diarias sin la necesidad de chequear su concen-

tración de glucosa en sangre, realizar un conteo de los carbohidratos ni aplicarse múltiples

inyecciones de insulina a lo largo del d́ıa.

Diferentes estudios reportados en la literatura han evidenciado los beneficios de la terapia

en circuito cerrado, como las mejoras en seguridad y precisión, con respecto al tratamiento

de bomba aumentada con sensor (sin algoritmo automático) y el esquema de MDI [51]. Por

ejemplo en [17] se muestran los resultados al aplicar un diseño de páncreas artificial a 15

sujetos mayores de 18 años con T1DM bajo supervisión cĺınica, en donde se logra mantener

estado normoglucemia el 70 % del tiempo, mostrando mejores resultados en comparación a

la terapia convencional. Motivados por estos resultados prometedores, en el 2016 se lanzó la

primera versión comercial del páncreas artificial aprobado por la Administración de comidas

y medicamentos de Estados Unidos (FDA, de sus siglas en inglés Food and Drug Adminis-

tration) llamada MiniMed 670G. Inicialmente se comercializó solo para usuarios mayores de

14 años, pero en el 2018 se amplió el objetvo a pacientes entre 7 y 13 años de edad. Esta

versión, 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 mı́nimo [32].

No obstante, pese a los grandes adelantos y estudios realizados, múltiples desaf́ıos en el desa-

rrollo del páncreas artificial aún quedan por resolver [23, 40]. Los relacionados a los avances

tecnológicos son la exactitud y precisión del monitoreo de glucosa; los retardos en la medi-

ción de glucosa intersticial, especialmente cuando hay cambios rápidos en la concentración

de glucosa; retardos en la acción de insulina después de una inyección subcutánea; y la co-

municación robusta entre los componentes del sistema. A su vez, en el progreso del páncreas

artificial queda por resolver la administración 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 acción de control produzca eventos de hiperglucemia post-

prandial prolongada e hipoglucemia postprandial tard́ıa. Por tanto, se requiere un control

que reaccione rápido a las perturbaciones de comida pero que no entregue una cantidad de

insulina que lleve a hipoglucemia.

Adicionalmente, se encuentran desaf́ıos inherentes a la fisioloǵıa humana. Por ejemplo, el

controlador debe diseñarse 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 fisiológi-

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 último pro-

blema se profundizará en esta tesis de maestŕıa.

2.3. Modelo glucosa-insulina-carbohidratos

Tanto para el esquema de tratamiento con FIT como para el páncreas artificial se buscan

modelos confiables que describan las dinámicas de la glucemia, la insulina en sangre y la

absorción de carbohidratos. En el primer caso, se están 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 predicción del comportamiento de la gluce-

mia dado el impulso que están tomando las estrategias de control basadas en modelo [40, 51].

Las dinámicas de la glucosa, insulina y carbohidratos se han representado por medio de

modelos clasificados en según su tamaño como modelos máximos y modelos mı́nimos [15].

Los modelos máximos se han guiado más a la representación 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 mı́nimos, o modelos relevantes para el control, buscan una descripción matemática

simple (pocos parámetros y ecuaciones) para desarrollar y optimizar las terapias de entrega

de insulina o diseñar 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 fisioloǵıa

del paciente [76, 37], y modelos caja gris, basados en el conocimiento fisiológico y datos reales

[63, 96, 39]. Para el propósito de este trabajo, se selecciona un modelo mı́nimo de caja gris,

con el fin de utilizarlo para el diseño de la estrategia de control y comprender las propiedades

fisiológicas del mismo.

En [11] se realiza una comparación de los modelos mı́nimos caja gris más destacados en-

contrados en la literatura. Alĺı, se realiza un análisis 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 más adecuados en

cuanto a que están 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 versión de modelo generalizada que condensa a la in-

formación 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 paráme-

tros. Su representación en espacio de estado es la siguiente:

ẋ(t) = Ax(t) +Buu(t) +Brr(t) + E (2-1)

con

A =


−p0 −p1 0 p2 0

0 −1/p4 1/p4 0 0

0 0 −1/p4 0 0

0 0 0 −1/p5 1/p5
0 0 0 0 −1/p5

 , Bu =


0

0
1
p4

0

0

 , Br =


0

0

0

0
1
p5

 , E =


p3
0

0

0

0


Donde x(t) es el vector de estado dado por: x1: concentración de glucosa en sangre (mg/dl),

x2: tasa de insulina entregada en el primer compartimiento de absorción, es decir, en sangre

(U/min), x3: concentración insulina entregada en el segundo compartimiento de absorción,

asociado al espacio subcutáneo (U/min), x4: concentración de carbohidratos entregados en

el estómago (g/min) y x5: concentración 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 concentración de glucosa en sangre, es decir, y = Cx,
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con C =
[

1 0 0 0 0
]
. Los parámetros del modelo tienen un significado fisiológico cuya

descripción 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 parámetros del

modelo se identifican a partir de los adultos virtuales de la versión comercial del simulador

Uva/Padova utilizando la técnica de mı́nimos cuadrados regularizado que se detalla en [2].

Tabla 2-1: Descripción de los parámetros del modelo

Parámetro Descripción Unidades

p0 Tasa fraccional de auto-regulación de glucosa 1/min

p1 Sensibilidad a la insulina mg/dl/U

p2 Biodisponibilidad de carbohidratos mg/dl/g

p3 Producción endógena de glucosa en un nivel

cero de insulina

mg/dl/min

p4 Constantes de tiempo para la máxima con-

centración efectiva de insulina

min

p5 Constante de tiempo para la máxima apari-

ción de glucosa

min

Tabla 2-2: Parámetros del modelo: Pacientes adultos

Paciente p0 p1 p2 p3 p4 p5
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

PV8 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 medición actual ya que se satisface el criterio de observabilidad:

O = rango([C ′ (CA)′ · · · (CAn−1)′]′) = 5

y solo es posible llevar los 3 estados iniciales (x1, x2, 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([Bu ABu · · ·An−1Bu]) = 3,

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

CHO.

2.4. Caracterización del efecto de las variaciones

fisiológicas sobre la glucemia

En esta sección se abarca con mayor profundidad los tipos principales de variaciones fisiológi-

cas que tienen lugar en las personas y su efecto sobre la regulación de la glucosa en sangre en

sujetos con T1DM. La importancia de la consideración de estas variaciones radica en que es

casi seguro que cualquier modelo o controlador que se haya individualizado para un paciente

espećıfico estará sujeto a una incertidumbre significativa que vaŕıa en el tiempo, según el

comportamiento del paciente y su entorno, lo cual cambia los requerimientos de dosificación

de insulina.

Los factores que pueden influenciar la glucemia y la acción de la insulina pueden ser inter-

nos, como los ciclos circadianos que afectan la sensibilidad a la insulina, o externos, como

el ejercicio f́ısico, los cambios de temperatura o situaciones de estrés [104]. Los efectos de

estas perturbaciones suelen ser dif́ıciles de estimar, y por tanto, suelen representarse como

modelos de perturbación.

Ciclo circadiano de la sensibilidad a la insulina: La sensibilidad a la insulina corres-

ponde a la habilidad de la insulina para estimular la utilización de glucosa e inhibir su

producción, regulando aśı, 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 más insulina para bajar los mismos niveles de glucosa en sangre.

Se han detectado patrones de variación 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 d́ıa a d́ıa y entre poblaciones. Por ejemplo,

en las personas con T1DM generalmente se requiere más insulina por gramo de CHO en el

desayuno en comparación a otras comidas, dado el aumento de la resistencia a la insulina

en la mañana [104, 105]. A partir de estos patrones se han propuesto modelos o curvas de

variación 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 está más estable y más cercano al valor promedio

de todo el d́ıa), y a partir de este, se consideran diferentes factores de penalización para
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obtener una sensibilidad que tiene un pico máximo 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 fenómeno del alba: Se refiere a un incremento gradual y continuo de los niveles de

glucosa en sangre en las primeras horas de la mañana (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 concentración de glucosa incrementa entre 15-25 mg/dl aproximadamente [66]. Además,

como resultado de diferentes estudios, se considera que el fenómeno del alba se debe a un

aumento de tanto la producción endógena de glucosa como de los requerimientos de insulina

[105]. Siendo el último, 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 aún más complicado [85].

Actividad f́ısica: La variabilidad de la glucosa en el d́ıa se asocia principalmente con las

comidas y la actividad f́ısica [66]. La actividad f́ısica puede causar diferentes respuestas fi-

siológicas según la intensidad y duración de la misma. Por ejemplo, el ejercicio aeróbico

ligero puede causar hipoglucemia, mientras que breves pero intensos periodos de ejercicio

aeróbico-anaeróbico combinado pueden causar hiperglucemia prolongada. Por lo que, para

contrarrestar su efecto no bastaŕıa con saber cuando se hace ejercicio sino que se requiere

una clasificación, rastreo y predicción de la actividad. Además, ciertos tipos de actividad

f́ısica pueden aumentar la tasa de absorción de insulina desde el compartimiento subcutáneo

al torrente sangúıneo, por lo que el aumento correspondiente en la acción de insulina puede

causar hipoglucemia sin que se haya dado una infusión de insulina adicional [51].

El estrés psicológico: Los resultados de estudios previos, como los presentados en [36, 87],

sugieren que un aumento del estrés psicológico durante las actividades diarias está asociado

a una variabilidad mayor de la glucemia. Se ha encontrado una relación 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 recuperación 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 relación 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 está lidiando con episodios de hipo-

glucemia es propenso a experimentar niveles más 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 relación del estrés y los niveles de glucosa entre individuos con T1DM.

Algunas personas pueden ser más reactivas al estrés que otras [36].

El sueño: En varios trabajos, se ha mostrado que la sensibilidad a la insulina se reduce de

manera significativa cuando la duración y calidad del sueño se reducen [19, 26]. Esta reduc-

ción 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 caféına y alimentos grasos, el crecimiento y el aumento de peso, las enfermedades o infec-

ciones, los esteroides, la ciruǵıa y los viajes. Mientras que factores que reducen los niveles de

glucosa en sangre incluyen el envejecimiento, los peŕıodos intensos de concentración y la gran

altitud. Además, algunos factores que se consideran pueden producir excursiones glucémicas

impredecibles son el consumo de alcohol, la digestión deteriorada, la menstruación y la me-

nopausia [77].

De la descripción anterior de las variaciones fisiológicas, es claro que hay variaciones que

aumentan la concentración de glucosa en sangre y otras que la disminuyen. Si se dan varia-

ciones simultaneas, aún aśı se tendŕıa 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 procederá a analizar qué

parámetros del modelo glucosa-insulina-carbohidratos descrito en la Sección 2.3 representan

una mayor influencia sobre la glucemia y cuál es su efecto sobre la misma.

2.4.1. Análisis de sensibilidad

Para exponer la dependencia del estado x a los parámetros del modelo (2-1) y sus varia-

ciones, se realeza un análisis de sensibilidad. A partir de este análisis se puede determinar

cuales de los parámetros son los más influyentes en los cambios de la glucemia y los tipos de

cambios que producen (negativos o positivos)[50].

La función de sensibilidad, cuya deducción puede verse en [50], provee un estimado de primer

orden del efecto de la variación de los parámetros en la solución x(t) del sistema (2-1) dada

una secuencia conocida de las entradas u(t). Considere la forma general ẋ = f(x, u, pn)

del modelo (2-1). Asumiendo que el valor nominal de los parámetros p es pn (el valor del

identificado para cada paciente), se define la función de sensibilidad como:

Sx,p = ∂x
∂p
,

Ṡx,p(t) = ∂f
∂x

(x, u, pn)Sx,p(t) + ∂f
∂p

(x, u, pn), Sx,p(0) = 0,
(2-2)

en donde Sx,p representa la sensibilidad del estado x a los parámetros p = [p0 p1 · · · p5]′.
Por notación se emplearán los sub́ındices Sxi,pi para especificar la sensibilidad del estado xi
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a un parámetro pj:

Sx,p =


∂x1
∂p0

∂x1
∂p1

· · · ∂x1
∂p5

∂x2
∂p0

∂x2
∂p1

· · · ∂x2
∂p5

...
...

. . .
...

∂x5
∂p0

∂x5
∂p1

· · · ∂x5
∂p5

 =


Sx1,p0 Sx1,p1 · · · Sx1,p5
Sx2,p0 Sx2,p1 · · · Sx2,p5

...
...

. . .
...

Sx5,p0 Sx5,p1 · · · Sx5,p5

 (2-3)

A su vez, ∂f
∂x

(x, u, p) corresponde a la matriz A del modelo (2-1), mientras que ∂f
∂p

(x, u, p)

está dada por:

∂f
∂p

(x, u, p) =
[

∂f
∂p0

∂f
∂p1

· · · ∂f
∂p5

]

=


−x1 −x2 x4 1 0 0

0 0 0 0 x2
p24
− x3

p24
0

0 0 0 0 x3
p24
− u

p24
0

0 0 0 0 0 x4
p25
− x5

p25

0 0 0 0 0 x5
p25
− r

p25


(2-4)

Al resolver la función de sensibilidad en conjunto con el modelo dinámico en (2-1) por me-

dio de un método numérico, se obtiene la magnitud de cada una de las sensibilidades a los

parámetros, de donde se resalta que aquellos con un mayor efecto en el comportamiento de la

glucemia son: p0, p1 y p3, correspondientes a la tasa fraccional de auto-regulación de glucosa,

la sensibilidad a la insulina y la producción endógena de glucosa a un nivel cero de insulina,

respectivamente.

El análisis de las variaciones de los parámetros con mayor influencia en la glucosa en sangre

se extiende determinando que tipo de cambios efectúan 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

parámetros p0, p1 y p3 en el paciente adulto promedio. A partir de la Figura se puede concluir:

Cuando se presentan variaciones en la tasa de auto-regulación de glucosa (p0) por

encima de su valor nominal, se disminuyen los niveles de glucosa en sangre, aśı se

puede llegar a obtener eventos de hipoglucemia con una variación elevada. En caso

contrario, cuando se disminuye el valor de este parámetro, se tiende a obtener episodios

de hiperglucemia.

Variaciones por encima del valor nominal de la sensibilidad a la insulina (p1), conllevan

a una disminución de la concentración de glucosa en sangre, obteniendo eventualmente

episodios de hipoglucemia. Esto se debe a que el paciente es más sensible a la insulina
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(a)

(b)

(c)

Figura 2-4: Variación en los parámetros del 10 %, 30 % y 50 % de su valor nominal en el

paciente adulto #10.

y requiere una menor cantidad del medicamento, información que no conoce ni el

paciente ni el controlador utilizado, por lo que al tener una menor sensibilidad, la dosis

de insulina calculada será mayor a la realmente necesaria, y por ende al administrarse

esta dosis, se reducirá más 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 basándose en la información del modelo nominal,

llegando a obtener episodios de hiperglucemia.



2.5 Resumen 23

Las variaciones en la producción endógena 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 parámetro lleva a un incremento en los niveles de

glucosa en sangre, tendiendo a eventos de hiperglucemia, esto debido a que se está

produciendo más glucosa. Un decremento del parámetro tiene como consecuencia la

disminución de los niveles de glucosa en sangre, llevando al paciente a tener eventos

de hipoglucemia.

Del análisis anterior se puede concluir de qué manera realizar variaciones simultáneas en los

parámetros del modelo que representa la planta (el paciente) para obtener un escenario que

represente los efectos netos de las variaciones fisiológicas, es decir, escenarios en los que el

efecto de una variación paramétrica no se contrarreste por el efecto de otra variación que

ocurra simultáneamente:

1. Variaciones que inducen hipoglucemia: Un escenario de simulación en el que

se presentan variaciones induciendo un efecto neto hacia hipoglucemia se obtiene al

aumentar los parámetros p0 y p1 en cierto porcentaje con respecto a su valor nominal

y al reducir el parámetro p3 en el mismo porcentaje respecto a su valor nominal.

2. Variaciones que inducen hiperglucemia: Un escenario de simulación que represen-

ta variaciones con un efecto neto hacia hiperglucemia se obtiene al reducir los paráme-

tros p0 y p1 en cierto porcentaje con respecto a su valor nominal y al aumentar el

parámetro p3 en el mismo porcentaje respecto a su valor nominal.

Considerando ambas situaciones, en cada uno de los caṕıtulos siguientes se diseñan los esce-

narios de simulación para evaluar las estrategias de control desarrolladas.

2.5. Resumen

El proyecto llamado páncreas artificial es un sistema en lazo cerrado para la regulación de la

glucosa en sangre enfocado a pacientes con T1DM. Su desarrollo se ha impulsado gracias al

avance en los sensores continuos de glucosa y la bomba de infusión continua de insulina, sin

embargo, su progreso es un problema de ingenieŕıa con múltiples desaf́ıos por resolver, tales

como la variabilidad en las dinámicas del sistema entre pacientes, aśı 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 validación de largo plazo con datos

cĺınicos 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 análisis de las variaciones de los paráme-

tros que más afectan el comportamiento de la glucemia. Para determinar estos parámetros se
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realiza un análisis de sensibilidad, resultando ser los parámetros asociados al mecanismo de

auto-regulación de glucosa, la sensibilidad a la insulina y el balance neto entre la producción

endógena de glucosa los más 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 duración en relación al

tiempo de muestreo del sistema [95]. Los ICS se caracterizan por dos respuestas: una respues-

ta forzada al momento de la acción 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

x(τk) es el estado antes de la acción impulsiva y x(τ+k ) es el estado después de aplicada la

acción de control u en los tiempos τk, k ∈ N.

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

acción 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

más apropiado que el considerar la administración de insulina como una entrada continua o

discreta debido a que las dosis de insulina son inyectadas en forma de pulsos de muy corta

duración en comparación al tiempo de muestreo dado por el sensor de glucosa. Por tanto,
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las inyecciones de insulina se consideran como una acción de control discontinua que tiene

una amplitud con duración 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 inyección del medicamento, y una respuesta libre en ausencia de la inyección de insulina.

La descripción matemática de un ICS lineal af́ın e invariante se conforma por una ecuación

autónoma que describe la trayectoria libre y una secuencia discreta que describe los saltos

al aplicar la acción de control [94]:

ẋ(t) = Ax(t) + E, x(0) = x0, t 6= τk,

x(τ+k ) = x(τk) +Buu(τk), t = τk, k ∈ N,
y(τk) = Cx(τk),

(3-1)

en donde t ∈ R denota el tiempo, τk, k ∈ N es el instante de tiempo del impulso y τ+k es el

ĺımite por la derecha cuando t se acerca a τk; x y u son los estados y entradas con conjuntos

de restricción X y U respectivamente, los cuales deben ser convexos, compactos y contener el

origen en su interior. Las matrices A ∈ Rnx×nx y Bu ∈ Rnx×nu son las matrices de transición

continua y la matriz de la entrada impulsiva, y E ∈ Rnx 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,Bu) 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 Sección 2.3).

Adicionalmente, el sistema en (3-1) puede discretizarse en los tiempos τk y τ+k 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:

x•(k + 1) = A•x•(k) +B•uu
•(k) + E•, x•(0) = x(τ0), (3-2a)

x◦(k + 1) = A◦x◦(k) +B◦uu
◦(k) + E◦, x◦(k) = x(τ+0 ), (3-2b)

con A• , eAT , A◦ , eAT , B•u , eATBu, B
◦
u , Bu, E

• , E◦ ,
∫ T
0
eAsdsE, u◦(k + 1) = u•(k),

x•(k) = x(τk), x
◦(k) = x(τ+k ) y el tiempo de muestreo fijo T = τk+1 − τk 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 x•(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 formulación del sistema de control. No obstante, como se verá

en el Caṕıtulo 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 propósito de usar una estrategia de control es el lograr una alteración sobre el sistema

dinámico 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 dinámicas de procesos biomédi-

cos (entre otros), la regulación de los ICS a puntos objetivo diferentes de cero ha recibido

poca atención en la literatura, debido a que t́ıpicamente en otras aplicaciones ha bastado

con estrategias que lleven el sistema al origen. Sin embargo, en aplicaciones biomédicas, es

frecuente la situación de requerir llevar el sistema a puntos diferentes de cero. Por ejemplo,

en el caso del HIV, se debe realizar una linealización 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 af́ın y es necesario llevar al sistema

a una zona sana.

De manera general, se define un conjunto objetivo no vaćıo X Tar ∈ X , el cual representa la

región 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 •Tars como el máximo conjunto de

equilibrio del UDS primario, tal que su conjunto de órbitas1 de equilibrio X Tar
Os (X Tar

s (X •Tars ))

satisface X Tar
Os (X Tar

s (X •Tars )) ⊆ X Tar, en donde se tienen en cuenta las siguientes definiciones:

X Tar
s (X •Tars ) = ch{X •Tars ,X ◦Tars (X •Tars )}, 2

X ◦Tars (X •Tars ) = {x◦s(x•s) ∈ Rnx : x•s ∈ X •Tars }

UTar = {us(x•s) ∈ Rnu : x•s ∈ X •Tars }.

Una descripción detallada de los conjuntos de equilibrio y órbitas puede verse en [94, 92].

Un aspecto adicional a tener en cuenta antes de proceder con la formulación de las estrate-

gias de control, es que en aquellas estrategias que tienen realimentación de todo el estado,

es necesario unir el controlador con un estimador de estado. Este último para obtener el

1Una órbita o(x, u) se refiere a la trayectoria del estado durante la respuesta libre después del salto, i.e.,

o(x, u) = φ(t;x, u), t ∈ (0, T ]. Una órbita os(xs, us) con xs ∈ Xs se llama órbita de equilibrio. La

envolvente convexa de todas las órbitas de equilibrio se denota como el conjunto XOs.
2ch{V1, V2, ..., Vk} denota la envolvente convexa (convex hull) de los conjuntos V1, V2, ..., Vk, es decir, el

conjunto convexo más pequeño que contiene a todos los conjuntos.
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estado completo y filtrar el ruido en la medición (en el caso de T1DM, solo es posible medir

la concentración de glucosa, x1, y se obtiene por medio del sensor CGM el cual añade ruido

a la medición). En esta tesis, el filtro de Kalman se selecciona para cumplir con estas tareas.

La estimación del estado con el filtro de Kalman se divide en dos partes: la predicción y la

corrección. En la predicción se calculan las variables “a priori” denotadas por el supeŕındice

del signo menos (−), las cuales se basan netamente en el modelo del sistema; mientras que,

en la corrección, se obtienen las variables “a posteriori” denotadas con el supeŕındice del

signo más (+) en las que se utiliza la información obtenida de cada medición yk. En cada

paso se recalcula la covarianza del error de estimación denotada por Pe, y la ganancia Ke que

penaliza la diferencia entre la medida actual y la predicha [98]. Para la inicialización del filtro

se consideran las condiciones iniciales x̂+(0) = E(x(0)) y P+
e (0) = E[(x(0)− x̂+(0))(x(0)−

x̂+(0))′]. Luego, las ecuaciones que lo rigen son:

x̂•−(k + 1) = A•x̂•+(k) +B•uu
•(k) + E•,

P−e (k + 1) = A•P+
e (k)A•′ +Qe,

Ke(k + 1) = P−e (k + 1)C ′(CP−e (k + 1)C ′ +Re),

(3-3)

x̂•+(k + 1) = x̂•−(k + 1) +Ke(k + 1)(y(k + 1)− Cx̂•−(k + 1)),

P+
e (k + 1) = (I −Ke(k + 1)C)P−e (k + 1)(I −Ke(k + 1)C)′ +Ke(k + 1)ReK

′
e(k + 1).

(3-4)

en donde Re y Qe son las matrices de covarianza asociadas a los ruidos de medición y proceso,

respectivamente.

3.1.1. Control por realimentación de estados

La idea de una ley de control por realimentación de estados es cambiar los polos del sistemas

al mover el valor de una ganancia de realimentación 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 acción integral para lle-

var el sistema al objetivo en estado estacionario. Adicionalmente, la acción integral permite

incrementar la robustez del control ante variaciones paramétricas lo que ocurre usualmente

en la práctica.

Con este fin, se introduce un nuevo estado ẋi = Y Tar−Cx, donde Y Tar es el objetivo asociado

unicamente a la salida del sistema. Luego, para sistemas lineales, la ley de control se expresa

como:

u(t) = κ(x̃(t)) = −Kx(t)−Kixi = −K̃x̃(t), (3-5)
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en donde x̃ = (x xi)
′ es el estado aumentado y K̃ = (K Ki) es la matriz de ganancia

aumentada. Además, el sistema impulsivo aumentado queda de la forma:

˙̃x(t) = Ãx̃(t) +ByY
Tar, x(0) = x0, t 6= τk,

x̃(τ+k ) = x̃(τk) + B̃uu(τk), t = τk, k ∈ N,
y(τk) = C̃x̃(τk), t = τk, k ∈ N,

(3-6)

con Ã =

(
A 0

−C 0

)
, B̃u =

(
Bu

0

)
, By =

(
0

1

)
, C̃ =

(
C 0

)
. El diseño de la estrategia de

control se basa en la selección de matrices K y Ki considerando su efecto sobre los UDS

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

como se muestra a continuación.

Según la discretización impulsiva, la acción de control se aplica a x•. Luego, el UDS primario

en lazo cerrado resulta:

x̃•(k + 1) = (Ã• − B̃•uK̃)x̃•(k) +B•yY
Tar

= eÃT (In − B̃uK̃)x̃•(k) +B•yY
Tar.

(3-7)

Ahora, tomando en cuenta la relación x̃(τ+k ) = (In− B̃uK̃)eÃT x̃(τ+k−1), el UDS secundario en

lazo cerrado queda expresado como:

x̃◦(k + 1) = Ã◦x̃◦(k) + B̃◦u(−K̃x̃•(k)) +B◦y(k)Y Tar

= (In − B̃uK̃)eÃT x̃◦ +B◦y(k)Y Tar,
(3-8)

con In la matriz identidad de dimensión n. Luego, puede probarse que ambas ecuaciones

tienen el mismo polinomio caracteŕıstico:

det(λIn − eÃT (In − B̃uK̃)) = det(eÃT (e−ÃTλIn − (In − B̃uK̃)))

= det(eÃT )det(e−ÃTλIn − (In − B̃uK̃))

= det((λIne
−ÃT − (In − B̃uK̃))eÃT )

= det(λIn − (In − B̃uK̃)eÃT ),

y por tanto, ambos subsistemas tienen los mismos valores propios λ. Teniendo esto en men-

te, las matrices K y Ki se seleccionan tal que los eigenvalores del sistema en lazo cerrado

(Ã• − B̃•uK̃) o (Ã◦ − B̃◦uK̃) permanezcan dentro del circulo unitario, para garantizar que el

objetivo 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 desarrolló la primer versión de MPC para ICS, en donde se aplica el método propuesto
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al control de la dosificación 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 formulación requiere el cálculo de conjuntos objetivo

invariantes politópicos que impican un proceso iterativo adicional, lo que puede ser dif́ıcil de

computar, especialmente cuando crece la dimensión del sistema.

Otra formulación 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 atracción mas amplio en relación a los

MPC estándar y la garant́ıa de factibilidad y convergencia al objetivo para cualquier planta

estabilizable [29, 30, 94].

Esta última formulación de MPC es la que se utilizará 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 X Tar a través del equilibrio del sistema. Para ello, se utiliza la siguiente función de

costo:

V = Vdyn(x•;U, xa, ua) + Vf (X •Tars ,UTars ;xa, ua), (3-9)

con

Vdyn(x•;U, xa, ua) =

Hp−1∑
j=1

‖x•(j)− xa‖2Q +
Hu−1∑
j=0

‖u•(j)− ua‖2R,

Vf (X •Tars ,UTars ;xa, ua) = P (distX •Tar
s

(xa) + distUTar
s

(ua)).

(3-10)

El costo dinámico, Vdyn, se plantea con el propósito de que el sistema alcance un equilibrio

(xa, ua) ∈ X •s × Us durante el horizonte de predicción Hp; y el costo terminal, Vf , asegura

que el punto final alcanzado en la predicción (el cual es también un equilibrio) se encuentre

dentro de la zona objetivo, es decir, el sistema alcanza otro punto (xt, ut) en el conjunto

de equilibrio objetivo (X •Tars ,UTars ). Luego, la función de costo terminal puede seleccionarse

como Vf = P (‖xa − xt‖2 + ‖ua − ut‖2) [94]. Note que el equilibrio (xa, ua) juega un papel

clave en esta formulación de control, a estas variables se les denomina variables artificiales

de equilibrio y se considerarán como variables de decisión en el problema MPC.
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Dado el estado inicial x̂•(k) (estimado por el filtro de Kalman), el problema de optimización

que resuelve el ZMPC en cada paso de tiempo k es:

mı́n
U,xa,ua

VN(x•,X •Tars ,UTars ;U, xa, ua)

s.t.

x•(0) = x̂•(k),

x•(j + 1) = A•x•(j) +B•uu
•(j) +B•rr(j) + E•,

u•(j) ∈ U , x•(j) ∈ X ,
x•(Hp) = xa,

xa = A•xa +B•uua + E•, (xa ∈ X •s , ua ∈ Us)

(3-11)

La solución del problema de optimización es la secuencia óptima de entradas U = {u•(k), ...,

u•(k + Hu − 1)}, donde el primer término u•(k) se aplica a la planta. Es de notar que la

restricción terminal x•(Hp) = xa obliga al estado a alcanzar la variable artificial al final del

horizonte y con la restricción xa = A•xa + B•uua + E• se asegura que esta variable sea un

equilibrio del sistema.

En el problema de optimización (3-11) también se ha decidido incluir el término de perturba-

ción conocida, B•rr(j), en el modelo de predicción. Esto para que la representación matricial

que se muestra en la siguiente subsección quede completamente planteada. En el caso del

modelo para el tratamiento de T1DM, este término corresponde a la perturbación por in-

gesta de comidas, la cuál puede ser anunciada (por conteo de carbohidratos) o no anunciada

(caso en el que r = 0).

Representación matricial del problema de optimización

El problema de optimización puede escribirse matricialmente como una función que depende

de x•(k) (el estado estimado en el instante k), la trayectoria de control U = {u•(k), ..., u•(k+

Hu − 1), ..., u•(k + Hp − 1)}, con u•(k + Hu − 1) = · · · = u•(k + Hp − 1), las variables de

equilibrio xa, ua y el punto objetivo xt, ut. Note que solo x•(k) es conocido, por lo que las

variables de decisión en el problema de optimización son xd = [U xa ua xt ut]
′.

A continuación, se considera la expansión del estado en el horizonte de predicción de la

forma:

X = Aaux(k) +BuauU +BrauΓ + Eau, (3-12)
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
x•(k + 1)

...

x•(k +Hu)
...

x•(k +Hp)

 =


A•

...

A•Hu

...

A•Hp

x
•(k) +


B•u · · · 0
...

. . .
...

A•Hu−1B•u · · · B•u
...

. . .
...

A•Hp−1B•u · · ·
∑Hp−Hu

i=0 A•iB•u


 u•(k)

...

u•(k +Hu − 1)

+


B•r · · · 0
...

. . .
...

A•Hu−1B•r · · · 0
...

. . .
...

A•Hp−1B•r · · · B•r


 r(k)

...

r(k +Hp − 1)

+

 E•

...∑Hp−1
i=0 A•iE•

 .
(3-13)

Adicionalmente, se considera la matriz Cc = [InxC OnxC×nx−nxC
], donde nxC es el número de

estados controlables, InxC
es la matriz identidad de tamaño nxC ×nxC y OnxC×nx−nxC

es una

matriz de ceros de dimensiones nxC × (nx−nxC). La expansión en el horizonte de predicción

de Cc queda:

Cau =

 Cc · · · 0
...

. . .
...

0 · · · Cc

 . (3-14)

Luego, se procede a reemplazar la expansión matricial en la función de costo, obteniendo:

V = V 1 + V 2 + V 3 + V 4, (3-15)

donde

V 1 = (CauX − Ixaxa)′Q̃(CauX − Ixaxa)
= (Cau(Aaux

•(k) +BuauU +BrauΓ + Eau)− Ixaxa)′Q̃(·)
= (a+ bxd)

′Q̃(a+ bxd),

(3-16)

con a = Cau(Aaux
•(k) +BrauΓ + Eau), b = [CauBuau − Ixa OHpnxC×(2nu+nx)].

V 2 = (U − Iuaua)′R̃(U − Iuaua)
= (U + 0xa − Iuaua + 0xt + 0ut)

′R̃(·)
= (cxd)

′Q̃(cxd),

(3-17)

con c = [IHunu OHunu×nxC
− Iua OHunu×(nxC+nu)].
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V 3 = (xa − xt)′P̃ (xa − xt)
= (0U + InxC

xa + 0ua − InxC
xt + 0ut)

′P̃ (·)
= (dxd)

′Q̃(dxd),

(3-18)

con d = [OnxC×Hunu InxC
OnxC×nu − InxC

OnxC×nu ].

V 4 = (ua − xt)′ ˜̃P (ua − ut)
= (0U + 0xa + Inuua + 0xt − Inuut)

′ ˜̃P (·)
= (exd)

′Q̃(exd),

(3-19)

con e = [OnxC×Hunu Onu×nxC
Inu Onu×nxC

− Inu ]. De los términos anteriores las matriz

Ixa se establece como la expansión en el horizonte de predicción de la matriz identidad de

dimensión nxC , y la matriz Iua se establece como la expansión en el horizonte de control de

la matriz identidad de dimensión nu:

Ixa =

InxC...

InxC

 , Iua =

Inu

...

Inu

 ,
y las matrices Q̃, R̃, P̃ , ˜̃P se definen como:

Q̃ =

CcQ · · · 0
...

. . .
...

0 · · · CcQ

 , R̃ =

R · · · 0
...

. . .
...

0 · · · R

 , P̃ = PInxC
, ˜̃P = PInu .

Reemplazando V 1-V 4 en V y desarrollando cada término, se obtiene la forma de función de

costo cuadrático

V =
1

2
x′dHxd + f ′xd + cte,

con

H = 2(b′Q̃b+ c′R̃c+ d′P̃ d+ e′ ˜̃Pe),

f = 2(a′Q̃b)′,

cte = a′Q̃a.

(3-20)

Restricciones

Restricciones de desigualdad para las variables de decisión: Sean las restricciones

de desigualdad sobre xd de la forma:
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umin ≤ u(j) ≤ umax
Ccxmin ≤ xa ≤ Ccxmax
umin ≤ ua ≤ umax

xTarmin ≤ xt ≤ xTarmax

uTarmin ≤ ut ≤ uTarmax

(3-21)

Los ĺımites para las variables de decisión a lo largo del horizonte de control quedan de la

forma:

LBu =



umin
...

umin
Ccxmin
umin
xTarmin

uTarmin


, UBu =



umax
...

umax
Ccxmax
umax
xTarmax

uTarmax


.

Restricciones de igualdad: La primera restricción a tener en cuenta es la restricción

terminal Ccx
•(k + Hp) = xa. Note que el estado en Hp equivale a la última fila de la

expansión matricial en (3-13). Luego se tiene:

Ccx
•(k +Hp) = CcA

•Hpx•(k) + Cc[A
•Hp−1B•u · · ·

∑Hp−Hu

i=0 A•iB•u]U+

Cc[A
•Hp−1B•r · · · B•r ]Γ + Cc

∑Hp−1
i=0 A•iE• = xa

(3-22)

Representando la restricción de la forma Aeq1xd = beq1 se tiene:

Aeq1 =
[
Cc[A

•Hp−1B•u · · ·
∑Hp−Hu

i=0 ] − InxC
OnxC×(2nu+nxC)

]
,

beq1 = −CcA•Hpx•(k)− Cc[A•Hp−1B•r · · · B•r ]Γ− Cc
∑Hp−1

i=0 A•iE•
(3-23)

Restricciones de equilibrio: Las variables de decisión que deben satisfacer la condición

de equilibrio son las variables artificiales xa, ua (xa = A•xa +B•uua +E• = 0), y las variables

objetivo xt, ut (xt = A•xt + B•uut + E• = 0). Para ambos casos debe tenerse solo en cuenta

la sección controlable de las matrices A•, B•u y E•. Luego, la representación matricial para

cada ambos respectivamente queda de la forma:

Aeq2 =
[
Onxc×(Hunu) (A•nxC

− InxC
) B•unxC

Onxc×(nxc+nu)

]
,

beq2 = −E•nxC

(3-24)
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Aeq3 =
[
Onxc×(Hunu+nxc+nu) (A•nxC

− InxC
) B•unxC

]
,

beq3 = −E•nxC

(3-25)

De esta forma, las restricciones de igualdad se compactan de la forma Aeq = [Aeq1; Aeq2; Aeq3]

y beq = [beq1; beq2; beq3].

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

xmin ≤ x•(j) ≤ xmax.

las cuales deben satisfacerse durante todo el horizonte de predicción. Luego, teniendo en

cuenta solo los estados controlables, se representa la restricción matricialmente como:

Cau(Aaux
•(k) +BuauU +BrauΓ + Eau) ≤ Xmax,

Xmin ≤ Cau(Aaux
•(k) +BuauU +BrauΓ + Eau),

(3-26)

en donde

Xmax =

Ccxmax...

Ccxmax

 , Xmin =

Ccxmin...

Ccxmin


Al llevar las restricciones a la forma Adesxd ≤ bdes, se obtiene:

Ades =

[
CauBuau OHpnxc×(2nxc+2nu)

−CauBuau OHpnxc×(2nxc+2nu)

]

bdes =

[
−CauAaux•(k)− CauBrauΓ− CauEau +Xmax

CauAaux
•(k) + CauBrauΓ + CauEau −Xmin

]
,

(3-27)

3.2. Resumen

En este caṕıtulo se ha dado una descripción de los sistemas impulsivos lineales junto con

su correspondiente analoǵıa al tratamiento de la T1DM. Tras esto, se han explicado dos

estrategias de control para sistemas impulsivos lineales: (i) el control por realimentación de

estados con acción integral y (ii) una formulación de ZMPC que utiliza variables artificiales

de equilibrio. Para esta última estrategia se ha realizado la expansión matricial completa

para llevarlo a la forma de un problema de optimización cuadrático estándar.



4 Estrategia de control predictivo con

garant́ıa de eliminación de offset

Cuando el modelo de predicción 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 acción 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 clásica ley de control por realimentación de estados, se añade un estado integral para

eliminar el offset (como se explicó en el Caṕıtulo 3), y en el diseño de LQG se ha propuesto

el uso de observadores de perturbación por medio de un modelo de perturbación 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 perturbación y el uso de un estimador de estado. El método más simple de

MPC con acción integral se desarrolló en [90] al usar un modelo de perturbación de salida

constante y asumiendo sistemas cuadráticos. En [62, 74, 78] se establecieron las condiciones

para garantizar la observabilidad del sistema aumentado, tal que el estado estacionario del

estimador tenga una única solución y pueda capturarse el error planta-modelo. Luego, este

estimado (del estado y la perturbación) se usa en la ley de control del MPC para lograr el

objetivo. En [79] se probó la equivalencia entre los acercamientos conocidos como la forma

de velocidad y el observador de perturbaciones para MPC libre de offset. En [80] se detalló

el MPC con eliminación de offset para sistemas no lineales. Este se logra al separar el pro-

blema general en un problema de cálculo del objetivo y en un problema de regulación. Un

MPC robusto para seguimiento libre de offset se desarrolló en [7] usando un acercamiento de

control basado en tubos. Adicionalmente, en [44] se aplicó un MPC con acción integral a la

regulación de glucosa en personas con T1DM, mostrando mejoras significativas con respecto

al MPC cuando se vaŕıa la sensibilidad a la insulina. En relación a los ICS, el problema de

eliminación de offset con MPC no se ha estudiado.

En este caṕıtulo se presenta una estrategia MPC con garant́ıa de eliminación de offset

(ZMPC-OF) para sistemas impulsivos, en donde se considera un error planta-modelo cons-

tante. Este acercamiento es una adaptación de las formulaciones de eliminación de offset
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mencionadas anteriormente para sistemas discretos. Con este propósito, primero se intro-

duce la expansión del ICS con un modelo de perturbación; luego se explica el diseño del

estimador y se establecen las condiciones de observabilidad del sistema, en este punto se

propone un corolario para la selección directa de las matrices del modelo de perturbación 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. El modelo para control libre de offset

La expansión del modelo impulsivo con el modelo de perturbación constante en el tiempo

(ḋ = 0), la cual afecta al estado en los instantes de los impulsos τk, queda de la forma:

[
ẋ(t)

ḋ(t)

]
=

[
A 0

0 0

] [
x(t)

d(t)

]
+

[
E

0

]
,

[
x(0)

d(0)

]
=

[
x0
0

]
, t 6= τk

x(τ+k ) = x(τk) +Bu(τk) +Bdd(τk), k ∈ N,
y(τk) = Cx(τk) + Cdd(τk),

(4-1)

en donde d ∈ Rnd es la perturbación con matrices asociadas Bd ∈ Rnx×nd y Cd ∈ Rny×nd .

Luego, las ecuaciones del UDS primario y de la salida se reescriben como:

x̃•(k + 1) = Ã•x̃•(k) + B̃•u•(k) + Ẽ•, x̃•(0) = x̃(τ0),

ỹ•(k) = C̃•x̃•(k),
(4-2)

en las cuales x̃• =

[
x•

d•

]
es el estado aumentado, y las matrices correspondientes están dadas

por: Ã• =

[
A• B•d
0 Id

]
, B̃• =

[
B•

0

]
, Ẽ• =

[
E•

0

]
, C̃• =

[
C Cd

]
y B•d , eATBd.

4.2. Diseño 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 proposición:

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

y

rango

[
A• − Inx B•d

C Cd

]
= nx + nd. (4-3)
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Demostración: El par (C̃•, Ã•) es observable si y solo si se cumple la condición de Hautus

para observabilidad:

rango

[
Ã• − λInx+nd

C̃•

]
= nx + nd ∀λ. (4-4)

Reemplazando Ã• y C̃• la condición queda:

rango

A• − λInx Bd
•

0 Ind
− λInd

C Cd

 = nx + nd ∀λ. (4-5)

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 nx columnas, excepto posiblemente para λ = 1.

Luego, cuando la condición de Hautus se comprueba para λ = 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 perturbación para garantizar la observabilidad

del sistema aumentado.

Corolario 1. Considere nd = ny, Cd = Iny y la forma de la matriz C ∈ Rny×nx 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 combinación lineal de los estados. Si el par (C,A)

es observable y la matriz Bd tiene la misma forma de C ′, con entradas bj, j = 1, ..., ny en

el correspondiente a cada elemento diferente de cero de C ′, entonces el sistema aumentado

(4-2) siempre es observable.

Demostración: Por definición se tiene que A• = eAT y B•d = eATBd. Reemplazando A• y

B•d en (4-3) se debe cumplir que:

rango

[
eAT − Inx eATBd

C Cd

]
= nx + nd. (4-6)

Como (C,A) es observable, entonces las primeras nx columnas son L.I. Adicionalmente, co-

mo Cd = I, las columnas desde nx + 1 hasta nx + ny son L.I. Una perdida de rango puede

ocurrir si el segundo conjunto de columnas es dependiente de las primeras nx columnas.

Dada la forma de C y Cd solo se debe comprobar que sean L.I los pares de columnas que

tienen una entrada igual a 1 en la misma fila i, desde i = nx + 1 hasta i = nx + ny. Sin

embargo, como resultado de la forma de Bd, estos pares de columnas están asociados a las

mismas entradas aij, i = 1, ..., nx, j = 1, ..., ny de eAT . Luego, no existe valores para bj tal
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que las entradas aij, i 6= j en el primer bloque matricial (eAT − I) sean una combinación

lineal de aijbj en la matriz eATBd y, al mismo tiempo, los elementos en la diagonal principal

aij−1, i = j cumplan con ser una combinación lineal de aijbj. Por tanto, todas las columnas

son linealmente independientes y se satisface la condición (4-3). �

Con el propósito de clarificar el corolario anterior se analiza el siguiente ejemplo de un sistema

impulsivo de forma general:

Ejemplo 1. Sea nd = ny, Cd = Iny y C ∈ Rny×nx una matriz rectangular y diagonal con

Cjj = 1. Siguiendo el Corolario 1, se selecciona la matriz Bd rectangular y diagonal de di-

mensión nx × ny con Bdjj = bj, j = 1, · · · , ny.

Sea la forma general de las matrices eAT , C y Bd:

eAT =


a11 · · · a1nx

a21 · · · a2nx

...
. . .

...

anx1 · · · anxnx

 , C =


1 0 · · · 0 · · · 0

0 1 · · · 0 · · · 0
...

...
. . .

...
...

...

0 0 · · · 1 · · · 0

 , Bd =



b1 0 · · · 0

0 b2 · · · 0
...

. . .
...

0 0 · · · bny

...
. . .

...

0 0 · · · 0


,

luego, al expandir la matriz en (4-6) se obtiene:

[
eAT − Inx eATBd

C Cd

]
=



a11 − 1 · · · a1nx a11b1 · · · a1nybny

a21 · · · a2nx a21b1 · · · a2nybny

...
. . .

...
...

. . .
...

anx1 · · · anxnx − 1 anx1b1 · · · anxnybny

1 · · · 0 1 · · · 0
...

. . .
...

...
. . .

...

0 · · · 0 0 · · · 1


(4-7)

A continuación, 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

nx + 1, 2 y nx + 2,..., ny y nx +ny. Sin embargo, para cada par de columnas, no existe bj que

logre que las entradas aij, aijbj para i 6= j, y aij − 1, aijbj para i = j, sean simultáneamente

una combinación lineal de la otra, para cualquier valor de bj, i = 1, ..., nx, j = 1, ..., ny.

Note que este caso particular, en que Bd tiene la misma forma que C ′, implica que cada per-

turbación d tiene un efecto directo solo en la dinámica del estado medido xi correspondiente.

Además, note que el Corolario 1 se cumple para los ICS pero no necesariamente para los

sistemas lineales estándar, ya que en estos últimos no existe la relación entre las matrices A•
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y B•d a través de la matriz exponencial eAT .

Suponiendo que las matrices Bd y Cd se seleccionan de tal manera que la condición (4-3) se

cumple, el estimador para el estado y perturbación se diseña de la forma:

ˆ̃x•(k + 1) = Ã• ˆ̃x•(k) + B̃•u•(k) + Ẽ• + L
(
y•(k)− C̃• ˆ̃x•(k)

)
, (4-8)

y la matriz L = [Lx Ld]
′ se selecciona tal que el estimador sea estable. Adicionalmente, si

nd = ny, el estado estacionario del observador cumple:

[
A• − Inx B•u

C 0

] [
x̂•∞
u•∞

]
=

[
−E• −B•d d̂•∞
y•∞ − Cdd̂•∞

]
, (4-9)

donde el sub́ındice ∞ denota el valor de estado estacionario de cada variable. Al satisfa-

cer las condiciones de observabilidad, la ecuación (4-9) tiene solución única, y por tanto, es

posible deducir un único valor para la perturbación d• a partir de la medición y en estado

estacionario.

4.3. MPC con garant́ıa de eliminación de offset para

sistemas impulsivos

A continuación se desarrolla la estrategia MPC con garant́ıa de eliminación de offset (ZMPC-

OF). Esta se compone de una formulación MPC base y una componente de eliminación de

offset. El MPC base seleccionado es el ZMPC explicado en el Caṕıtulo 2 [94]. El uso de este

MPC permite la unión del problema de seguimiento y del cálculo de objetivo (considerando

el error planta-modelo) debido a que incorpora (i) las variables artificiales de estado estacio-

nario (consideradas como variables de decisión), (ii) un costo para penalizar el error entre el

estado predicho y la variable artificial, (iii) un costo para penalizar la desviación al objetivo

y (iv) una restricción terminal. Adicionalmente, con esta estrategia el objetivo de control se

puede establecer como una zona y no solo como un punto objetivo.

Considere la función de costo en (3-9), (3-10). Dada la estimación actual del estado aumen-

tado ˆ̃x• = [x̂• d̂•]′, el problema de optimización que resuelve el ZMPC-OF en cada instante

de tiempo k es:
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mı́n
U,xa,ua

VN(x•,X •Tars ,UTars ;U, xa, ua)

s.t.

x•(0) = x̂•(k), d•(0) = d̂•(k),

x•(j + 1) = A•x•(j) +B•u•(j) +B•dd
•(j) + E•,

d•(j + 1) = d•(j),

u•(j) ∈ U , x•(j) ∈ X ,
x•(Hp) = xa,

xa = A•xa +B•ua +B•dd
• + E•, (xa ∈ X •s , ua ∈ Us)

(4-10)

Note que el error entre la planta y el modelo se tiene en cuenta en el modelo de predicción

y en las restricciones xa = A•xa +B•ua +B•dd y ya = Cxa +Cdd
• para calcular el equilibrio

artificial al cual se obliga al estado a llegar con la restricción terminal x•(Hp) = xa.

Suposición 1. Considere las siguientes suposiciones en los parámetros de control:

1. Sea R ∈ Rnu×nu una matriz definida positiva y Q ∈ Rnx×nx una matriz semi-definida

positiva tal que el par (Q1/2, A•) es observable.

2. La función terminal Vf es convexa y positiva definida.

3. Sea X Tar
s (X •Tars ) un conjunto de equilibrio generalizado con respecto a X Tar

Os (X •Tars )

para el ICS.

Teniendo en cuenta la suposición anterior, se prueba el siguiente Teorema para control con

eliminación de offset cuando nd = ny.

Teorema 1. Asuma que se satisface la suposición 1, el problema MPC (4-10) es factible

para todo k ∈ N y que el sistema en lazo cerrado converge a x̂•∞, d̂•∞ y y•∞. Adicionalmente,

considere la salida objetivo yt asociada a xt ∈ X •Tars . Luego, la salida tendrá cero offset en

estado estacionario, i.e. y•∞ → yt cuando k →∞.

Demostración: Dado que el problema que resuelve el MPC en (4-10) es factible, en estado

estacionario u•(k) tiende a la ley de control u•∞ = kMPCx
•
∞, donde kMPC es la ganancia del

controlador derivada de la aplicación de la poĺıtica de control de horizonte móvil. Note que

u•∞ no es necesariamente igual al equilibrio objetivo ut.

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

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

[
A• − Inx B•

C 0

] [
xa
ua

]
=

[
−E• −B•d d̂•∞
ya − Cdd̂•∞

]
(4-11)
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Adicionalmente, como xt ∈ X •Tars , se satisface:

[
A• − Inx B•

C 0

] [
xt
ut

]
=

[
−E• −B•d d̂•∞
yt − Cdd̂•∞

]
. (4-12)

Defina δx∞ = x̂•∞ − xt ∈ X , δu∞ = u•∞ − ut ∈ U y el offset ε = y•∞ − yt. Los conjuntos de

restricción para las nuevas variables de desviación se deducen según las restricciones de las

variables originales x̂•∞ ∈ X , xt ∈ X •Tars , u•∞ ∈ U , ut ∈ UTars y el hecho de que X •Tars ⊆ X ,

UTars ⊆ U .

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

(A• − Inx)δx∞ +B•δu∞ = 0,

Cδx∞ = ε,
(4-13)

luego, debe probarse que existe δu∞ tal que δx∞ = 0 y por ende ε = 0.

Además, considere el siguiente cambio de variables en el problema MPC δx(j) = x•(j)−xt ∈
X , δu(j) = u•(j)−ut ∈ U , δxa = xa−xt ∈ X •s , y δua = ua−ut ∈ Us. EL análisis de los con-

juntos objetivo se realiza de manera similar al descrito previamente, con X •Tars ⊆ X •s ⊆ X y

UTars ⊆ Us ⊆ U .

Ahora, teniendo en cuenta que d̂•(k) = d•(j), note que las dinámicas del sistema x•(j+ 1) =

A•x•(j)+B•u•(j)+B•dd
•(j)+E• se pueden reescribir como δx(j+1)+xt = A•(δx(j)+xt)+

B•(δu(j)+ut)+B•dd(j), y de la condición (4-12) se tiene que δx(j+1) = A•δx(j)+B•δu(j).

Similarmente, usando (4-11) y (4-12) se obtiene la expresión δxa = A•δxa +B•δua. Por últi-

mo, el término x•(j)−xa de la función de costo Vdyn se puede reescribir como δx(j)+xt−xa =

δx(j)− (xa − xt) = δx(j)− δxa, y el término u•(j)− ua como δu(j)− δua.

Luego, el problema de optimización resultante es:

mı́n
δu,δxa,δua

Hp−1∑
j=1

‖δx(j)− δxa‖2Q +
Hu−1∑
j=0

‖δu(j)− δua‖2R + Vf

s.t.

δx(j + 1) = A•δx(j) +B•δu(j),

δx(0) = δx(k), δx(k) = x̂(k)− xt,
δx(Hp) = δxa,

δu(j) ∈ U , δx(j) ∈ X ,
δxa = A•δxa +B•δua, (δxa ∈ X •s , δua ∈ Us),

(4-14)
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en donde la función terminal Vf está dada por Vf = P (‖δxa‖2 + ‖δua‖2). Note que esta

formulación representa un problema de regulación por el costo terminal en el cual la variable

δxa debe alcanzar el origen, el cual se encuentra en el conjunto objetivo X •Tars .

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 suposición 1 se cumple. Luego, el

MPC (4-14) calcula una ley de control estabilizante δu∗0 = κMPCδx, donde δu∗0 es el primer

elemento de la secuencia solución U∗, que lleva el estado a X •Tars . Aśı, en estado estacionario,

δu∗0 tiende a u•∞ − ut = δu∞ y δx(k) tiende a x̂•∞ − xt = δx∞. Después, al reemplazar la ley

de control en (4-13), se sigue que (A• − I +B•κMPC)δx∞ = 0.

Finalmente, dado que la ley de control obtenida es estabilizante, entonces (A•−I+B•κMPC)

es Hurwitz, y por tanto es diferente de cero. Luego, la única solución es δx∞ = 0 lo que im-

plica que ε = 0. �

Observación 1. Los resultados con la formulación del ZMPC se mantienen para formu-

laciones menos generales como el MPC estándar, en el cual el objetivo se considera como

un punto s(k). La principal diferencia consiste de la eliminación 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 función de s(k) y d•(k) en cada paso de tiempo k. Luego, a la

formulación del MPC estándar impulsivo se añade la restricción:[
A• − Inx B•

C 0

] [
xt
ut

]
=

[
−E• −B•d d̂•(k)

s(k)− Cdd̂•(k)

]
. (4-15)

4.4. Ejemplo numérico

En esta sección se introduce un ejemplo numérico simple para ilustrar los resultados y con-

ceptos previamente discutidos sobre el offset y su eliminación 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 caracteŕıstica de eliminación de offset.

Considere el sistema impulsivo (3-1) con matrices A =

[
0 1

−α −0,4

]
, B =

[
0

1

]
, E =

[
0

0

]
y C =

[
1 0

]
, y condiciones iniciales x(0) = [3 4]′, en donde el modelo nominal se esta-

blece con α = 1. Las restricciones del sistema son X = {x :
[
−3 −5

]′ ≤ x ≤
[
3,5 5

]′}
y U = {u : −2 ≤ u ≤ 2}. Los subsistemas discretos (3-2) se obtienen con un periodo de

muestreo T = 0,2, el cual se ha establecido emṕıricamente.

Para ilustrar el efecto del error planta-modelo sobre el desempeño del sistema controlado

por la estrategia ZMPC en (3-11), se muestra la evolución del estado al considerar diferentes
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Figura 4-1: Evolución del espacio de estado del sistema para varios valores de α en la planta

y aplicando el ZMPC.

valores para el parámetro α en la planta mientras se mantiene el valor nominal α = 1 en el

modelo de predicción. Los parámetros del controlador se establecen como Q = diag([7 5]),

R = 10, la matriz P es la solución de la ecuación de Riccati y los horizontes de predicción y

control se establecen como Hp = Hu = 30.

La evolución 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 (α = 1). Sin embargo, cuando la

planta tiene un valor de α diferente, el sistema en lazo cerrado exhibe un offset a pesar de ser

estable. Cuando las diferencias entre la planta y el modelo incrementan (α > 3,69), no hay

solución que satisfaga las restricciones del sistema, y por tanto, el problema de optimización

no es factible. En conclusión, se requiere mejorar el ZMPC para eliminar el offset.

Ahora, suponga un error planta-modelo representado por un cambio en el parámetro de la

planta a α = 2. El objetivo de la siguiente simulación es mostrar cómo el ZMPC mejorado

(ZMPC-OF) logra llevar la salida del sistema al objetivo, conformado por una combinación

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 x1 pero una

zona para x2, se establece como X Tar1 = {x :
[
−2 −0,5

]′ ≤ x ≤
[
−2 0,5

]′}. El segundo

conjunto objetivo se selecciona como la zona X Tar2 = {x :
[
2,5 −0,8

]′ ≤ x ≤
[
3 0,8

]′}.
El tercer conjunto objetivo consiste de un solo punto dentro del conjunto de equilibrio

X •sα=1 del ICS (el conjunto equilibrio X •s del modelo nominal con α = 1), elegido como

X Tar3 = {x :
[
−1 0,099

]′ ≤ x ≤
[
−1 0,099

]′}.
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Para diseñar el ZMPC-OF, se aumenta el sistema con una perturbación d cuyas matrices

relacionadas se eligen como Cd = 1 y Bd = [100 15000]′ y satisfacen la condición de obser-

vabilidad (4-3). Luego, las ganancias Lx y Ld en (4-8) se computan por medio del filtro de

Kalman con matrices de peso Qe = diag([10e3 10e4 10,5]) y Re = 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 evolución en el tiempo del sistema. Se consideran tres casos: (i)

La planta se representa por el modelo nominal y se controla con el ZMPC (ĺınea sólida azul),

(ii) La planta es diferente del modelo de predicción y se controla con el ZMPC (ĺınea sólida

roja) y (iii) la planta se controla con el ZMPC-OF para compesar el error planta-modelo

(ĺınea punteada verde). Además, se muestran los tres cambios de referencia (ĺınea 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 predicción 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 consideración del error planta-modelo

en el modelo de predicción.

Figura 4-2: Comparación de la evolución del sistema en el tiempo controlado por (i) el

ZMPC y (ii) el ZMPC-OF, cuando la planta y el modelo son diferentes.

La acción de control de los tres casos mencionados se muestra en la Figura 4-3, en donde
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Figura 4-3: Comparación de la acción 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 cálculo del ZMPC en la entrada a la planta. Por ejemplo, al cal-

cular el equilibrio del primer UDS (3-2a) con α = 1, (X •sα=1,Usα=1), la entrada de estado

estacionario para que el sistema esté en x1 = −1 es usα=1 = −0,2007, y cuando α = 2, el

valor de estado estacionario de la entrada debeŕıa ser usα=2 = −0,4027. No obstante, dado

el error planta-modelo, el equilibrio de control con el ZMPC resulta ser us = −0,2924, que

conlleva a x1 = −0,7261. En contraste, con el ZMPC-OF, se corrige la entrada de estado es-

tacionario a usα=2 = −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 •sα=1, X •sα=2 para la planta con α = 1 y α = 2, respectivamente;

los tres conjuntos objetivos y la evolución 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 X Tar, 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 x1 siempre alcanza la referencia con

cero offset. En los primeros dos conjuntos objetivo, el estado es regulado adecuadamente al

alcanzar un punto xt dentro de X •Tars en estado estacionario. Es de notar que, para el tercer

objetivo, a pesar de que x1 = −1 en estado estacionario, x2 se lleva a un valor estacionario

que está por fuera del objetivo establecido. Este comportamiento ocurre porque el punto

objetivo no es admisible, es decir, X Tar3 6⊆ X •sα=2, pero el estado alcanza un valor en X •sα=2
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Figura 4-4: Comparación de la evolución 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 función de costo.

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

En esta sección 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 desempeño con el

obtenido con el ZMPC. Para evaluar ambas estrategias de control se consideran dos escena-

rios de simulación 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

variación se encuentran en la Sección 2.4). Adicionalmente, se proveen cuatro comidas al

paciente en el d́ıa 1: un desayuno de 55g a las 7:00h, una media mañana 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 d́ıa no

se administran comidas al paciente para apreciar el estado estacionario.

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

más común entre los sensores CGM comerciales. Para el estado x1 se considera una condición

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

]T ≤
x ≤

[
300 1 1

]T} y U = {u : 0 ≤ u ≤ 7,5}. La selección del ĺımite superior para la entrada



48 4 Estrategia de control predictivo con garant́ıa de eliminación de offset

Figura 4-5: Esquema de la estrategia ZMPC con garant́ıa de eliminación de offset en el

tratamiento de la T1DM.

se basa en la tasa de infusión estándar de las bombas de Medtronic, de 1.5 unidades por

minuto; luego, la carga máxima de insulina en cinco minutos corresponde a 7.5U [70]. Las

restricciones sobre x2 y x3 se eligen más altas que el valor de los picos máximos alcanzados

cuando se aplica el máximo valor de insulina (7.5U).

Adicionalmente, el conjunto objetivo se selecciona como un subconjunto de la zona de nor-

moglucemia X Tar = {x :
[
90 0 0

]T ≤ x ≤
[
110 1 1

]T} y UTar = U . Es de aclarar que

esta selección del conjunto objetivo también es parte del proceso de diseño del control. El

conjunto X Tar se elige más pequeño 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 fácilmente de

la zona sana cuando hay perturbaciones. Por último, para la aplicación del ZMPC-OF, las

matrices del modelo de perturbación se establecen como Bd = [100 0 0 0 0]T y Cd = 1 porque

las variaciones afectan directamente la glucemia, lo que es a su vez apreciable en la salida.

Esta selección de matrices también asegura la observabilidad del sistema aumentado para

todos los pacientes virtuales, como se requiere en la condición (4-3).

La Figura 4-6 muestra la comparación de la evolución 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 parámetros

de la planta para inducir hipoglucemia. Se observa que, cuando hay un error planta-modelo

y se aplica el ZMPC (ĺıneas punteadas), la glucemia no llega a la zona objetivo, hay un offset
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Figura 4-6: Comparación de la evolución de la glucemia e insulina exógena en el paciente

virtual #1 al considerar variaciones del 0 %, 20 % y 30 % de los parámetros

induciendo hipoglucemia. Las ĺıneas discontinuas (amarillo, violeta y verde)

corresponden a la aplicación del ZMPC y las ĺıneas continuas (negro, azul y

rojo) representan la aplicación del ZMPC-OF.

en estado estacionario y los niveles de glucosa disminuyen aún más en los tiempos postpran-

diales, manteniendo al paciente en estado de hipoglucemia. En contraste, cuando se aplica

el ZMPC-OF (ĺıneas 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 acción de control resultante, se observa que, cuando hay un error planta-modelo, la

compensación en el estado estable viene dada por un error de cálculo 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: Comparación de la evolución de la glucemia e insulina exógena en el paciente

virtual #1 al considerar variaciones del 0 %, 20 % y 30 % de los parámetros

que inducen hiperglucemia. Las ĺıneas discontinuas (amarillo, violeta y verde)

corresponden a la aplicación del ZMPC y las ĺıneas continuas (negro, azul y

rojo) representan la aplicación 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 simulación 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 % y 30 % en los parámetros de la planta para inducir hiperglucemia. Puede verse que
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al utilizar el ZMPC (ĺıneas punteadas) la glucemia se estabiliza en valores por encima del

conjunto objetivo cuando la planta difiere del modelo, incrementando aún más 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 (ĺıneas 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 cálculos son

corregidos obteniendo dosis de insulina de mayor magnitud y por tanto disminuyendo la

concentración de glucosa.

Tabla 4-1: Comparación del desempeño 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 ± 3.7 28.2 ± 7.0 35.7 ± 18.3 285 ± 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 38.4 ± 11.1 3.4 ± 3.6 0 (0) 0 (0)

< 60mg/dl 49.8 ± 10.6 7.8 ± 4.7 0 (0) 0 (0)

< 70mg/dl 69.3 ± 7.9 15.8 ± 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 ± 7.9 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)

Número de eventos en rango ( %)

< 54mg/dl 4.8 ± 1.7 1 (1) 0 (0) 0 (0)

< 60mg/dl 6.1 ± 1.3 1 (1) 0 (0) 0 (0)

< 70mg/dl 7.0 ± 1.5 2.2 ± 1.4 0 (0) 0 (0)

> 180mg/dl 0 (0) 0 (1) 4 (1) 1 (3)

> 250mg/dl 0 (0) 0 (0) 1.5 (2) 0 (0)

> 300mg/dl 0 (0) 0 (0) 0 (1) 0 (0)

En la Tabla 4-1 se muestra una comparación completa del desempeño 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 desviación estándar (SD) de glucosa (mg/dl), el

coeficiente de variación (CV) de glucosa ( %), el porcentaje de tiempo de la glucosa en cada

rango ( %) y el número de eventos en rango. Los ı́ndices están 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 regulación 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 reducción significativa del tiempo en hipoglucemia (ZMPC:69.3 % vs. ZMPC-

OF: 15.8 %). En el segundo escenario con variaciones hacia hiperglucemia, puede notarse la

reducción 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 disminución 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.

Figura 4-8: Evolución 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 evolución de la glucemia bajo el esquema ZMPC-

OF al considerar las variaciones de los parámetros que inducen hipoglucemia y el ruido del

sensor en la medición, es decir, se utiliza la señal del monitor continuo de glucosa (CGM)

en lugar de la glucemia. La señal del CGM se ha estudiado en trabajos previos con base

en el dispositivo móvil 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 calibración 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 distribución gaussiana con media cero

y varianza σ2
in. Las ecuaciones del modelo del error del sensor y sus parámetros 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 señal del dispositivo CGM. Puede apreciarse que, cuando se considera la

señal ruidosa, el ZMPC-OF logra regular la glucemia en los periodos postprandiales y en el

estado estacionario la mantiene dentro del conjunto objetivo. Dicho desempeño se obtiene

logrando un equilibrio entre el filtrado de ruido y la robustez para manejar variaciones de

parámetros.

4.6. Resumen

En este caṕıtulo se ha tratado el problema del diseño de un MPC con garant́ıa de eliminación

de offset para sistemas impulsivos. Esta estrategia se ha diseñado siguiendo el acercamiento

general de aumentar el sistema nominal con un modelo de perturbación y estimar, tanto el

estado como la perturbación, con un observador. Adicionalmente, la estrategia de control

desarrollada incorpora una formulación de MPC para llevar al sistema a un conjunto de equi-

librio usando variables artificiales como variables de decisión y una función 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

análisis del observador y controlador en estado estacionario.

La estrategia con garant́ıa de eliminación 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 desempeño 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 llevándola al conjunto objetivo en

estado estacionario. Sin embargo, en la vida real, las condiciones de la planta (el paciente)

pueden variar en un mismo d́ıa o en diferentes d́ıas, y por tanto, es dif́ıcil alcanzar un estado

estacionario. Es por esta razón, que en el Caṕıtulo siguiente se buscará mejorar la estrategia

de control para que pueda responder a los cambios de la planta usando la información de la

estimación del error planta-modelo.



5 Estrategia de control predictivo con

caracteŕısticas adaptables

Con el objetivo de mejorar el desempeño 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 parámetros del modelo

o del controlador) y el uso de la información 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 caṕıtulo

se buscan formulaciones que logren adaptar caracteŕısticas del controlador de acuerdo a la

situación actual del paciente (según los niveles actuales de glucosa, la detección de variacio-

nes paramétricas o las comidas).

Con relación al control adaptable, en la literatura se han desarrollado formulaciones en sis-

temas discretos para cambiar los parámetros del modelo de predicción de glucosa (control

adaptable indirecto) o para cambiar los parámetros del controlador (control adaptable di-

recto). Dentro del control adaptable indirecto, se han propuesto estrategias para identificar

los parámetros de un modelo ARMAX por medio de mı́nimos cuadrados recursivo, en donde

por medio de un factor de penalización se le da más importancia a las mediciones más ac-

tuales de glucosa cuando se detectan variaciones en su comportamiento [25, 106]. En [107] se

presentó una revisión con trabajos hasta el 2014. En ella se resaltan diferentes formulaciones

de control adaptable como el control por mı́nima varianza, el regulador de auto-sintońıa, el

control lineal gaussiano y el control predictivo generalizado. En todas estas estrategias se

realiza una identificación del modelo en cada paso de tiempo para mejorar el desempeño del

sistema de control.

Por otro lado, se han formulado diferentes estrategias de control adaptable directo. En [105]

se introdujo un MPC adaptable según un algoritmo “run-to-run” basado en el desempeño

diario del control para actualizar la insulina basal y la relación de carbohidratos-insulina.

Alternativamente, en [38, 1] se presentaron estrategias MPC con programación de ganancias

para las matrices de penalización 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 penalización de la acción de control según la predicción 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 penalización del MPC y las restricciones, de acuerdo a los datos
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históricos e ı́ndices de riesgo de la glucosa y la concentración de insulina en plasma.

Adicionalmente, en [110] se desarrolló 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 según 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 según el comportamiento de la glucosa en una ventana de tiempo

después de la última comida ingerida.

El segundo acercamiento en el que se profundiza en este caṕıtulo es el de estrategias de

control basadas en la IOB. Con información sobre la IOB se busca prevenir el estancamiento

de insulina causado por sobre dosis de insulina al momento de la compensación de comidas,

llevando aśı a eventos de hipoglucemia en el tiempo postprandial.

Con esto en mente, en [24] se introdujo por primera vez al MPC una restricción dinámica de

IOB con estimaciones de las curvas de decaimiento de la acción de insulina. Una idea similar

se documentó en [37], en donde se definieron reglas adaptables para la IOB en función de la

concentración 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 función 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 fisiológicas

en el paciente que inducen un estado de hiperglucemia.

5.1. Estrategia de control predictivo con matrices de

penalización adaptables

En esta sección se desarrolla una estrategia MPC libre de offset con matrices de penalización

adaptables para el tratamiento de la T1DM. Las principales caracteŕısticas de la estrategia

son: (i) se considera la entrada de insulina como un impulso, (ii) se usa la formulación ZMPC

para alcanzar conjuntos de equilibrio [94], (iii) se adopta la estrategia de eliminación de offset

para usar la información acerca del error planta-modelo en el MPC, sin tener que modificar

la función de costo, y (iv) se aborda una estrategia de tipo programación de ganancias para

realizar un ajuste automático de las matrices de penalización del MPC, la cual consiste en 4

sintońıas predefinidas según el signo de la estimación del error planta-modelo, el valor actual

de la glucosa y su tasa de cambio. Este ajuste de sintońıa se realiza para alternar entre

acciones de control agresivas o conservativas según los requerimientos de la situación actual
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del paciente. Las sintońıas predefinidas se establecen siguiendo propiedades fisiológicas de

la interacción entre la insulina y glucosa. Esta estrategia se motiva por las presentadas en

[38, 110, 97], pero con la diferencia de usar la estimación 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.

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

5.1.1. Análisis de la estimación del error planta-modelo

Con el propósito de ilustrar la estimación del error planta-modelo se considera un escenario

de 3 d́ıas en el que se realizan diferentes variaciones en los parámetros de acuerdo a lo

establecido en la Sección 2.4:

1. Dı́a 1: Hay variaciones en la planta que inducen hipoglucemia: los parámetros p0 y p1
se incrementan un 30 % sobre su valor nominal y el parámetro p3 se reduce en el mismo

porcentaje.

2. Dı́a 2: No hay error planta-modelo, por tanto los valores de los parámetros de la planta

son iguales a los del modelo de predicción.

3. Dı́a 3: Hay variaciones en la planta que inducen hiperglucemia: los parámetros p0 y p1
se reducen un 30 % con respecto a su valor nominal y el parámetro p3 se incrementa

en el mismo porcentaje.
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Al aplicar el ZMPC-OF se observa que la estimación del error planta-modelo (d) es negativa

cuando hay variaciones paramétricas que inducen hipoglucemia en el paciente, y la estima-

ción 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 población

adulta y en un escenario con 4 comidas cada d́ıa. También puede verse que, cuando las co-

midas no son anunciadas al controlador (r = 0 en el modelo de predicción), la estimación de

d alcanza a capturar su efecto gracias al factor de corrección L(y(k)− ŷ(k)) en el estimador

(4-8). Sin embargo, es de aclarar que en la estrategia de control se asume que la perturba-

ción estimada en el tiempo k permanece constante durante el horizonte de predicción para

el cálculo de la secuencia U .

El comportamiento de la estimación de la perturbación motiva a plantear un controlador que

use la información del error planta-modelo para compensar las variaciones en el paciente.
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Figura 5-2: Estimación del error planta modelo y su promedio usando bajo el esquema de

control ZMPC-OF en el paciente adulto número 2.

5.1.2. Reglas de adaptación para el MPC

Las reglas de adaptación de las matrices de penalización del MPC se desarrollan con el obje-

tivo de compensar el efecto de las variaciones paramétricas dando prioridad a la prevención
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de los eventos de hipoglucemia.

Con base en la información de la estimación del error planta-modelo, se propone un ZMPC-

OF en el que se ajustan las matrices Q y R según (i) la dirección 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 µ. Esta estrategia se denota como

ZMPC-OF-AD.

Adicionalmente, de la Figura 5-2, se ha observado que a pesar de la dirección de las va-

riaciones, el signo de la estimación de d puede verse afectado al momento de las comidas

cuando estas son no anunciadas. Por esta razón, se ha decidido usar el signo del valor del

promedio de la estimación d∗ en un horizonte Nd (con el tamaño del periodo postprandial,

generalmente 2 horas). Este valor se define como:

d∗ =

∑k
j=k−Nd

d(j)

Nd

(5-1)

Luego, las reglas de sintońıa 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 estimación de la glucemia está en el rango de hipoglucemia inminente

(x̂1 ≤ 80) o si la predicción de la tasa de cambio de la glucemia es negativa (µ ≤ 0),

entonces hay riesgo de hipoglucemia y el controlador debe reducir la infusión de insulina

para evitarlo. En este caso, las matrices Q y R se seleccionan tal que R > Q.

2. Zona 2: Si la estimación de glucemia está en el rango seguro 80 < x̂1 ≤ 140, y si su

tasa de cambio es positiva (µ > 0), entonces se establece una sintońıa nominal. Esta

consiste en elegir R mayor que Q pero con una relación R/Q menor que la misma

relación en la Zona 1.

3. Zona 3: Si la estimación de glucemia se encuentra cerca al ĺımite superior de nor-

moglucemia (140 < x̂1 ≤ 180), y tiene una velocidad positiva (µ > 0), entonces hay

riesgo de hiperglucemia. En este caso la acción de control se diseña para compensar

hiperglucemia anticipada, y por tanto, se permite una acción agresiva. Las matrices R

y Q se seleccionan tal que R es menor que el valor de Q (R < Q).

4. Zona 4: Si la estimación de glucemia está en hiperglucemia (x̂1 > 180), y su velocidad

es positiva (µ > 0), se debe restringir la acción de control para evitar una sobredosis
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Figura 5-3: Zonas para ajustar la sintońıa cuando d∗ ≥ 0.

de insulina, dado que posiblemente se haya administrado la cantidad suficiente en la

Zona 3. Para este caso se selecciona una relación conservativa entre las matrices de

penalización 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 acción conservativa sin importar la zona en que

se encuentre el valor de glucemia. En este caso, el controlador se mantiene con una sintońıa

fija, la cual corresponde a la misma relación entre R y Q 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 aplicación

en un solo paciente sin considerar ruido en la medida (se enseña el paciente número 7). Los

resultados están basados en el escenario de simulación de 3 d́ıas que se muestra en la Figura

5-4, en donde en el primer d́ıa no hay variaciones, en el segundo d́ıa hay variaciones hacia

hipoglucemia y en el tercer d́ıa hay variaciones que inducen hiperglucemia. Las comidas no

son anunciadas a la estrategia de control.

En la Figura 5-5 se pueden observar la evolución de la glucemia, el error planta-modelo

estimado y las dosis de insulina entregadas al paciente. Adicionalmente se ilustra el cambio

de zonas según el signo de d∗, el valor de glucosa y su tasa de cambio; también se muestra la

relación entre las matrices de penalización R y Q. Puede verse la regulación correcta de la

glucemia durante cada d́ıa, evitando los episodios de hipoglucemia en los 3 d́ıas y corrigiendo

la hiperglucemia en el d́ıa 3. De la acción de control se evidencia el efecto del cambio de

sintońıa en cada d́ıa. Se muestra la administración de dosis pequeñas cuando se detectan

variaciones hacia hipoglucemia y la entrega de mayores dosis cuando hay variaciones hacia

hiperglucemia. Además, se visualiza cómo se mantiene la sintońıa conservativa durante todo

el segundo d́ıa 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 simulación para la estrategia ZMPC-OF-AD. Las variaciones fi-

siológicas están representadas en términos de porcentajes del valor nominal de

los parámetros respectivos.

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

Ahora, se procede a evaluar el desempeño del ZMPC-OF-AD cuando se consideran variacio-

nes paramétricas y la señal con ruido por el dispositivo CGM cuyo modelo del error del sensor

y sus parámetros se pueden ver en detalle en [109]. En la Figura 5-6, se muestra la señal

del dispositivo CGM del paciente adulto número 2, en conjunto con el error planta-modelo

estimado (d) y la insulina exógena. Se observa que, a pesar del ruido del sensor, la estrategia

de control logra una buena regulación de los niveles de glucosa en sangre. El comportamiento

caracteŕıstico 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 sintońıa adaptable continúa respondiendo

adecuadamente ante estos cambios. Para este paciente, es posible ver que en el segundo d́ıa

hay una reducción de insulina en cada dosis y en el tercer d́ıa hay un aumento en la mag-

nitud de las dosis con respecto a las entregadas en el primer d́ıa, logrando con ello bajar la

glucemia al detectar las variaciones hacia hiperglucemia.

A continuación, la estrategia de eliminación de offset adaptable se evalúa 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 ĺıneas solida representan la mediana de la población y las

áreas sombreadas el rango intercuartil. En ambas estrategias no se anuncian las comidas al

controlador. Adicionalmente, la comparación de las métricas de desempeño, ZMPC-OF vs.

ZMPC-OF-AD, puede verse en detalle en la Tabla 5-1.

En el primer d́ıa 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 sintońıa adaptable
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Figura 5-5: Aplicación del ZMPC-OF-AD en el paciente adulto número 7.

de las matrices no altera el desempeño del ZMPC-OF cuando no hay error planta-modelo. Y

por tanto, la agresividad de la Zona 3 se está compensando bien por las acciones de control

conservativas de las Zonas 1 y 4. De la insulina administrada en este d́ıa, 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 acción de control simula un

apagado de la bomba después del pico para compensar el bolo previo y aśı 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: Aplicación del ZMPC-OF-AD en el paciente adulto número 2 considerando

ruido en el sensor.

En el segundo d́ıa 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 reducción

significativa de los eventos de hipoglucemia al regular adecuadamente la concentración de

glucosa en sangre incluso al momento de la conmutación de los parámetros de la planta

al principio del d́ıa. Desde el punto de vista de la insulina exógena, la diferencia en los

desempeños se debe a la reducción de la cantidad de insulina administrada con el ZMPC-

OF-AD por el cambio de sintońıa al detectar las variaciones que inducen hipoglucemia. El
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Figura 5-7: Comparación de la evolución de la glucemia e insulina exógena al aplicar el

ZMPC-OF y ZMPC-OF-AD y hay ruido en la medida.

acercamiento adaptable logra un mejor desempeño 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 eliminación de los episodios de hipoglucemia (104.8 (20.7) vs. 107.4 (17.0)).

El tercer d́ıa 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 sintońıa. Las métricas de este d́ıa muestran la mejora del

desempeño en términos de la reducción 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 reducción

del tiempo en hiperglucemia (35.7 (41.0) vs. 25.3 (24.0)) y también la reducción del tiempo

en hiperglucemia severa (BG > 250 mg/dl) (1.6 (10.2) vs. 0 (1.2)).
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Tabla 5-1: Comparación del desempeño del sistema controlado con el ZMPC-OF (OF) y

con el ZMPC-OF-AD (OF-AD) cuando no hay anuncio de comidas
Dı́a 1 Dı́a 2 Dı́a 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 ( %) 22.1 (6.0) 23.1 (8.7) 30.2 (4.3) 25.6 (7.6) 25.0 (3.7) 26.9 (8.4)

Porcentaje de tiempo en cada rango ( %)

< 54mg/dl 0 (0) 0 (0) 0 (6.2) 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 70.2 (17.6) 76.2 (10.0) 69.2 (12.1) 79.4 (14.9) 31.8 (21.1) 32.3 (15.4)

70− 180mg/dl 88.1 (15.0) 89.9 (12.7) 82.3 (11.9) 93.7 (11.1) 64.3 (41.0) 74.7 (24.0)

> 180mg/dl 11.9 (15.0) 10.0 (12.7) 5.3 (8.3) 4.8 (7.9) 35.7 (41.0) 25.3 (24.0)

> 250mg/dl 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 1.6 (10.2) 0 (1.2)

> 300mg/dl 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0)

Número 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 desempeño del sistema controlado con el ZMPC-OF-AD con anuncio

de comidas

Dı́a 1 Dı́a 2 Dı́a 3

Media de BG (mg/dl) 127.1 (4.7) 113.1 ± 10.4 156.6 ± 4.0

SD BG (mg/dl) 27.4 (7.0) 30.8 ±8.1 39.7 (6.0)

CV BG ( %) 21.4 (4.9) 26.9 ± 5.5 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 93.1 ± 5.0 94.2 (6.4) 78.3(4.1)

> 180mg/dl 6.9 ± 5.0 5.2 (5.2) 21.7 (4.1)

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

Número 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 evalúa 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

desempeño en comparación al obtenido sin anuncio de comidas. En el d́ıa 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 d́ıa 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 d́ıa 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: Comparación del desempeño 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 (Dı́a 1) 127.1 (4.7) 93.1 (5.0) 0 (0) 0 (0)

ZMPC-OF-AD (Dı́a 2) 113.1 (10.4) 94.2 (6.4) 0 (0) 0 (0)

ZMPC-OF-AD (Dı́a3) 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 (Dı́a 1) 127.3 (10.6) 89.9 (12.7) 0 (0) 0 (0)

ZMPC-OF-AD (Dı́a 2) 107.4 (17.0) 93.7 (11.1) 0 (0) 0 (0)

ZMPC-OF-AD (Dı́a 3) 159.7 (23.0) 74.7 (24.0) 0 (0) 0 (1.2 )

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 simulación 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

penalización R.

En el mismo trabajo, la estrategia adaptable se compara con un esquema MPC que se desa-

rrolló previamente por el mismo grupo [37, 97]. Ambas estrategias se simulan con las mismas

comidas aqúı 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 debeŕıa
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darse al paciente, mientras que en esta tesis las variaciones se hacen directamente en los

parámetros de la planta. A pesar de estas diferencias, es posible hacer una comparación

entre el periodo en que el basal esta en un 130 % con el d́ıa 2 de este trabajo (en donde

hay variaciones hacia hipoglucemia) y entre el periodo en que el basal está en el 70 % con

el d́ıa 3 (en que las variaciones inducen hiperglucemia). se observa que en casi todos los

casos comparados, se obtiene una reducción de la media de glucosa (BG) y el porcentaje de

tiempo en hipoglucemia al aplicar la estrategia que se desarrolla aqúı. Además, 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 restricción 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 sobrecorreción en el periodo postprandial por lecturas

altas de niveles de glucosa, lo cual conlleva a una hipoglucemia tard́ıa (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 (IOB) para evitar dosis de insulina innecesariamente altas debido

a que en el cuerpo hay insulina sin utilizar. En esta sección se desarrollan dos acercamientos

para aprovechar información sobre la IOB. El primero de ellos consiste en incorporar una

restricción adicional en el problema de optimización que resuelve el MPC, y el segundo

consiste en agregar una capa de seguridad externa al MPC. En ambos casos, la información

sobre la insulina a bordo se obtiene a partir del modelo en (2-1) con los parámetros espećıficos

de cada paciente.

5.2.1. Estimación de la insulina a bordo

La IOB se define fisiológicamente como la cantidad de insulina activa que está en el cuer-

po por infusiones previas. Tal y como se explica en [64], esta definición puede traducirse

matemáticamente a:

IOB (t) =

∫ t

0

(u (τ)− x2 (τ)) dτ . (5-2)

Ahora, al usar el modelo (2-1) y especificamnete el parámetro p4 relacionado con la duración

de la acción de insulina, se obtiene una expresión para la IOB como función de estado:

IOB (t) = p4 (x2 (t) + x3(t)) , (5-3)
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la cual lleva a una definición fisiológica equivalente como la cantidad de insulina en el compar-

timiento subcutáneo y en plasma por bolos previos. Esta relación también resulta equivalente

a expresiones de IOB derivadas en otros art́ıculos, por ejemplo ver la referencia [57].

5.2.2. Restricción de insulina a bordo en el problema de optimización

Planteamiento de la restricción

En este primer acercamiento, la idea es incluir una restricción sobre la IOB en función del

estado en el problema ZMPC. Debido a que el sistema es impulsivo, el objetivo es restringir

dentro de los ĺımites de la IOB a la respuesta libre y el salto después del impulso. Sabiendo

que la entrada de insulina produce un salto positivo en x3 (la concentración de insulina

subcutánea aumenta al aplicar insulina), y esta a su vez produce un salto positivo en x2 y

en IOB (t), entonces se buscará restringir el estado x◦ (el estado después del salto). En este

sentido, la restricción IOB a implementar en el horizonte de predicción es:

p4 (x◦2 + x◦3) ≤ IOB, (5-4)

en donde IOB es un ĺımite superior para la IOB. Esta restricción en el MPC puede imple-

mentarse en términos de x• usando la relación x◦(k) = x•(k) +B•uu
•(k).

En este apartado también se explica brevemente la restricción IOB sobre la entrada en lugar

de imponerla sobre el estado. Esto, debido a que es común encontrar en la literatura la

restricción sobre la entrada como u < UIOB, en donde UIOB está dado por el calculador de

bolo estándar:

UIOB =

{
UCHO(k)+UG(k)−IOB(k), UCHO+UG > IOB(k)

UCHO (k) , en otro caso
(5-5)

en donde UCHO es el bolo de insulina para compensar la ingesta de carbohidratos y verifica

la expresión UCHO (k) = CHO(k)/CR, siendo CR la relación carbohidratos-insulina, y UG
se refiere a la insulina requerida para compensar una desviación positiva con respecto al

objetivo y satisface UG (k) = (BG (k)−BGref ) /CF . Las constantes CR y CF pueden pro-

veerse por el médico del paciente o alternativamente derivarse del modelo como CR = p2/p1
y CF = p1 [64].

Puede notarse que el ĺımite IOB aparece en los dos tipos de restricción, es decir, al forzarlo

sobre el estado (5-4) o sobre la entrada (5-5). En cualquiera de los casos, este ĺımite puede

establecerse de formas diferentes como los perfiles descritos a continuación.
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Restricción IOB constante por partes (cIOB)

En el trabajo [2] se propuso un perfil IOB constante por partes que cambia según los

periodos diurnos o nocturnos. El ĺımite IOB estándar para el periodo diurno se define como

IOB = IOBss+ 55gCHO/CR, en donde IOBss se refiere a la respuesta en estado estacionario

de la IOB (descrito por la insulina basal dado que x2ss = x3ss = ub). Para la noche, el ĺımite

IOB se establece como IOBss. Luego, considerando el subsistema (x2, x3) del modelo (2-1)

y la tasa basal de insulina espećıfica para cada sujeto ub, la restricción IOB queda:

cIOB(t) =

{
2p4ub + (CHOm/CR) , t ∈ [6− 22)h

2p4ub, t ∈ [22− 6)h
(5-6)

en donde CHOm se refiere al ĺımite superior para el contenido de carbohidratos en las

comidas. En esta sección, se probara la restricción cIOB con (i) CHOm = 55gCHO, (ii)

un CHOm equivalente a la comida con contenido de carbohidratos más alto en el último

d́ıa y (iii) un CHOm que se ajusta según la siguiente clasificación de comidas: para co-

midas pequeñas (≤35gCHO), CHOm = 40gCHO, para comidas medianas ([35,65]gCHO),

CHOm = 55gCHO, y para comidas grandes (≥65gCHO), CHOm = 70gCHO [2, 35].

Restricción IOB dinámica (dIOB)

Un segundo ĺımite IOB se establece con base en las ideas presentadas por Fushimi et al. [33]

y León-Vargas et al. [57], en donde se propone un ĺımite de factor β veces la IOB calculada

para el tratamiento en lazo abierto que se aplicaŕıa al paciente. La IOB de lazo abierto es la

solución del subsistema (x2, x3) cuando se aplica la inyección de insulina prandial UCHO y el

basal. Luego, este ĺımite dinámico queda dado por:

dIOB (t) = β

(
UCHOe

− t
p4

(
t

p4
+ 1

)
+ 2p4ub

)
. (5-7)

El parámetro β se incluye para apretar o relajar la restricción dinámica.

Restricción IOB adaptable (aIOB)

El tercer ĺımite IOB considerado consiste en establecer diferentes curvas de decaimiento de

la IOB (ver Figura 5-8) según el valor actual de la glucosa en sangre.

En el trabajo por Ellingsen et al. [24] el ĺımite IOB se estableció sobre la entrada (u < UIOB),

utilizando curvas de decaimiento de la IOB en 6, 7 y 8 horas y adaptando el ĺımite según 3

zonas para el valor de la glucosa:

aIOB =


θ6, si BG > 140

θ7, si BG ∈ (100, 140]

θ8, si BG < 100

(5-8)



5.2 Estrategia de control predictivo con restricción de la insulina a bordo69

Figura 5-8: Curvas de decaimiento de la acción de insulina

en donde θ6, θ7 y θ8 denotan las curvas de 6, 7 y 8 horas como se muestran en la Figura 5-8.

Debido a que la restricción 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 ĺımite IOB. Siguiendo

estas ideas, en esta tesis se propone también un ĺımite aIOB de 4 zonas como:

aIOB =


θ2, si BG > 180

θ4, si BG ∈ (140, 180]

θ6, si BG ∈ (80, 140]

θ8, en otro caso

(5-9)

donde θ2, . . . , θ8, son las curvas de 2, 4, 6 y 8h. Debe notarse que el orden de las curvas en

los ĺımites 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.

Imposición de la restricción IOB según la información del error planta-modelo

Como se verá en los resultados, no siempre es beneficioso aplicar la restricción IOB ya que

puede tener efectos contraproducentes en la regulación de la glucemia. Por esta razón, se

decide utilizar la estrategia ZMPC-OF en con la cual es posible saber el efecto neto de

las variaciones (hacia hipoglucemia o hiperglucemia) según el signo de la estimación de

la perturbación d. Con esta estrategia de control, se considera imponer la restricción IOB

cuando se detectan las variaciones hacia hipoglucemia y se relaja la restricción cuando las

variaciones metabólicas llevan a un estado de hiperglucemia.
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Resultados

Figura 5-9: Escenario de simulación utilizado para la evaluación de la estrategia de control

con restricción IOB. Las variaciones fisiológicas están representadas en términos

de porcentajes del valor nominal de los parámetros respectivos.

El escenario de simulación utilizado para evaluar la estrategia con restricción IOB en el pro-

blema de optimización consiste de 3 d́ıas como se muestra en la Figura 5-9. Se consideran 4

comidas por d́ıa y variaciones paramétricas: el d́ıa 2 se establece como el d́ıa nominal para

ayudar a eliminar la influencia de una transición metabólica a la otra y en los d́ıas 1 y 3

se consideran variaciones fisiológicas que inducen hipoglucemia e hiperglucemia, respectiva-

mente. Inicialmente, para analizar las ventajas y desventajas de la restricción, se establecen

variaciones de ±20 % sobre los parámetros de la planta.

En la Figura 5-10 se muestra la evolución de la concentración de glucosa, la IOB y la insulina

administrada a un sujeto representativo cuando se aplica el ZMPC y se añade la restricción

tipo cIOB como en (5-6). En la Figura se muestran cuatro variaciones: (i) el ĺımite para las

comidas se establece como el valor de la comida más alta CHOm = 90g (ĺınea azul), (ii) se

establece un valor medio CHOm = 55g (ĺınea naranja), (iii) se vaŕıa CHOm de acuerdo a la

clasificación de comidas de 3 zonas (ĺınea amarilla) y (iv) se establece la restricción sobre la

entrada como en (5-5) usando el CHOm por clasificación de comidas.

Puede observarse que al utilizar el ĺımite cIOB, la agresividad del controlador incrementa a

la vez que lo hace la selección de CHOm. Empero, cuando el tamaño 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 pequeñas (ver d́ıa 1). Al usar un

valor medio de CHOm = 55gCHO hay cierto balance para compensar los diferentes tamaños

de comidas, pero se sigue afectando por la incertidumbre del contenido de carbohidratos. Al

utilizar la clasificación de comidas, se mejora un poco el desempeño en el primer d́ıa debido

a que la restricción está más cerca del contenido de carbohidratos real de la comida. Es de

notar que con cualquiera de los ĺımites seleccionados para las comidas, el controlador falla
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Figura 5-10: Comparación del desempeño del ZMPC con una restricción constante para

el IOB y diferentes valores de CHOm en el sujeto #2. Las ĺıneas punteadas

representan la restricción IOB para cada caso.

en el escenario del d́ıa 3, donde hay variaciones hacia hiperglucemia. Para los d́ıas 2 y 3, el

peor desempeño se obtiene al aplicar la restricción directamente en la entrada. Esto ocurre

porque la restricción es más conservativa al restar el ĺımite IOB al bolo de lazo abierto en

la ecuación (5-5), y por ende, se induce más tiempo en hiperglucemia en comparación a los

primeros tres casos.

La Figura 5-11 muestra el desempeño del controlador al utilizar la dIOB en (5-7) con dife-

rentes factores β, donde β = 1 corresponde al caso de la terapia regular en lazo abierto. De

los resultados se observa que tampoco hay una restricción que le sirva bien a los 3 d́ıas. Con

β = 1, el controlador solo se comporta bien en el d́ıa 2. En el d́ıa 1 solo se logra eliminar

todos los eventos de hipoglucemia cuando β = 0.6, y para el d́ıa 3, el mejor desempeño se

obtiene con β = 1,5 . Adicionalmente, al aplicar la restricción sobre la entrada (UIOB) se

obtienen una respuesta mas conservativa, que logra reducir la hipoglucemia en el d́ıa 1 pero

aumenta la hiperglucemia del d́ıa 3 al usar β = 1,5 .
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Figura 5-11: Comparación del desempeño del ZMPC con una restricción dinámica para el

IOB y diferentes valores de β en el sujeto #2. Las ĺıneas punteadas representan

la restricción IOB para cada caso.

Finalmente, la Figura 5-12 enseña el desempeño del controlador ZMPC al utilizar el ĺımite

IOB que se adapta según el valor actual de glucosa en sangre (aIOB). Se comparan dos re-

glas tanto al aplicar la restricción 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 ĺımite aIOB se obtienen mejores resultados que con los ĺımites cIOB y dIOB, pero

no son completamente satisfactorios. De nuevo, se observa que es más ventajoso aplicar la

restricción sobre el estado que sobre la entrada, y se ha visto que el acercamiento con 4 zonas

(4 curvas de decaimiento) permite una mejor protección de hipoglucemia. Es de resaltar que

en ninguno de los casos evaluados logró dar una solución apropiada a todos los desaf́ıos que

cambian por d́ıas.

Como se ha observado, la restricción 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: Comparación del desempeño del ZMPC con una restricción adaptable de para

el IOB y variando entre la clasificación de 3 y 4 zonas en el sujeto #2. Las

ĺıneas punteadas representan la restricción IOB para cada caso.

restricción puede ser peligrosa ya que no permite aplicar la insulina necesaria para bajar los

niveles de glucosa. Por esta razón, se decide integrar la restricción IOB directamente en el

ZMPC-OF y utilizar la información de esta estrategia sobre la estimación del error planta-

modelo. Aśı, cuando se detecten variaciones hacia hipoglucemia (d ≤ 0) se puede activar la

restricción IOB, y cuando se detecten variaciones hacia hiperglucemia (d > 0), la restricción

se desactiva.

El desempeño del ZMPC-OF se ilustra en la Figura 5-13 en tres casos distintos: (i) no hay

restricción IOB, (ii) se usa la restricción con ĺımite dIOB y β = 0.6 y (iii) se implementa la

restricción con ĺımite aIOB de 4 zonas. Puede verse que para el d́ıa 1 (en ambos escenarios

con y sin anuncio de comidas) las estrategias con restricción IOB logran un control adecuado

evitando los eventos de hipoglucemia. Como se observa en el d́ıa 2 (ver zoom de la IOB),

al utilizar el ĺımite dIOB, el desempeño se ve afectado debido a que durante la transición
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Figura 5-13: Comparación del desempeño del ZMPC-OF con diferentes restricciones de la

IOB en el sujeto # 2 considerando variaciones paramétricas de 20 %.

de un d́ıa al otro se mantienen la restricción con β = 0.6 hasta que d cambie de signo, con

lo cual se obtienen niveles más altos de glucosa (ver la transición de d en la Figura 5-2).

Esta transición de d se compensa mejor con el ĺımite aIOB. En el d́ıa 3 puede verse que

en todos los casos se logra un buen control del sistema al eliminar la restricción y seguir el

comportamiento del ZMPC-OF para reducir los niveles de glucosa.

A continuación, se evalúa el desempeño del ZMPC-OF con y sin la restricción aIOB de 4

zonas en la población de 10 adultos cuando hay ruido en la medición 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 aIOB) cuando hay variaciones del 20 % y 30 %.

A pesar de una cáıda inicial de la glucemia común 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

restricción con ĺımite aIOB de 4 zonas. El acercamiento logra evitar la hipoglucemia en los
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Figura 5-14: Comparación de rendimiento del ZMPC-OF con y sin la restricción IOB adap-

table. Se permiten variaciones del 20 % y 30 % en los parámetros del modelo

de simulación mientras no se informen al controlador. Las ĺıneas continuas

representan la mediana de la población y las áreas sombreadas representan su

respectivo rango intercuartil (IQR).

primeros d́ıas y al tiempo mantener un valor cercano a la normoglucemia en el d́ıa 3. Un

problema de la estrategia con restricción IOB es la limitación de insulina al comienzo del

d́ıa 2, lo que eleva los niveles de glucosa. Este problema vale la pena seguir explorándolo en

trabajos futuros. Sin embargo, este incremento de glucemia no representa mayor desventaja

en comparación 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 %) y (83,2± 13,6 % vs 87,3± 9,4 %) para comidas anunciadas con variaciones pa-

ramétricas del 20 % y 30 %, respectivamente, y (79,7±11,9 % vs 80,6±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 reducción 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-aIOB
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Tabla 5-4: Comparación del desempeño del ZMPC-OF con restricción adaptable (aIOB) y

sin restricción IOB (noIOB).
Comidas anunciadas Comidas no anunciadas

20 % 30 % 20 % 30 %

Estrategia noIOB aIOB noIOB aIOB noIOB aIOB noIOB aIOB

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 34.8± 10.6 44.0 ± 12.1 47.6 ± 12.7 49.9± 17.3 49.0 ± 14.1

CV ( %) 26.5 ± 7.0 24.4 ± 5.6 29.6 ± 8.6 26.3± 5.5 37.5 ± 8.1 34.9 ± 5.6 40.9± 9.9 35.6 ± 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 (4.4) 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 (5.4) 2.2 (1.4) 9.4 (6.9) 1.7 (1.5) 15.3 (6.4) 3.9 (2.3)

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 87.3 ± 9.4 79.7 ± 11.9 80.6 ± 10.1 71.6 ± 14.9 77.4 ± 12.8

> 180 mg/dl 8.8 ± 7.0 10.4 ± 8.7 10.1 ± 8.6 10.4 ± 9.1 10.9 ± 6.5 17.8 ± 10.4 13.1 ± 9.8 18.7 ± 13.0

> 250 mg/dl 0 (0.9) 0 (0) 0.4 (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)

Número 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) 4.5 ± 2.4 1.3 ± 1.3 5.8 ± 1.8 2.7 ± 1.6

> 180 mg/dl 4.8 ± 3.0 5.6 ± 3.2 5.1 ± 3.5 5.6 ± 3.8 8 (4) 8.2 ± 2.3 7.2 ± 2.9 8.1 ± 2.6

> 250 mg/dl 0 (1) 0 (0) 0.5 (2) 0 (1) 1 (3) 2.4 ± 2.6 2.1 ± 2.3 1.5 (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 propósito de reducir los eventos de hipoglucemia usando la

información del IOB. La idea principal es adaptar la entrada de control en función del IOB

tal que la insulina que permanece en el cuerpo no exceda cierto ĺımite (IOB) que delimita

la región segura.

La capa de seguridad consiste de tres componentes principales: (i) la estimación del IOB,

(ii) la selección del ĺımite IOB y (iii) un algoritmo de conmutación que computa la máxima

ganancia compatible con la restricción. Para el primer componente se utiliza el modelo en

(5-3) para estimar la IOB, y para el segundo componente se pueden establecer los ĺımites

constante, dinámico o adaptable descritos en la (5-6), (5-7) y (5-9), respectivamente. Para

este caso, solo los dos primeros ĺımites se analizan.
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Algoritmo de conmutación de la capa de seguridad

La idea detrás de la capa de seguridad es predecir la evolución 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 predicción, se calcula una ganancia γ ∈ [0, 1] usada para

modular la acción de control u generada por el controlador principal para cumplir con el

ĺımite IOB. Luego, la acción de control final a administrar al paciente corresponde a

uf (k) = γ(k)u(k),

en donde u es el valor de la acción de control generado por el ZMPC-OF (4-10).

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

conmutación:

ω(t) =

{
1 si σ(t) ≥ 0

0 en otro caso
(5-10)

la cual se construye alrededor de la función σ(t) = IOB − IOB(t) [57] siendo IOB(t) la

estimación a partir de (5-3) y con t ∈ [kT, (k+1)T ). Cuando IOB(t) sobrepasa el ĺımite IOB

entonces σ < 0, y por tanto, ω cambia a 0 para cancelar la entrada de insulina hasta cruzar

la superficie σ = 0. Cuando IOB(t) está en la región segura (σ ≥ 0), ω vuelve a cambiar a 1

permitiendo la entrega de insulina. De esta manera, ω cambia a muy alta frecuencia entre 0

y 1 creando un efecto tipo castañeo durante el periodo de muestreo. Este efecto se suaviza al

calcular la ganancia γ(k) como el valor promedio de ω(t) durante el periodo de actualización

de la bomba de insulina y esta ganancia se usa para modular la señal u calculada por el

ZMPC-OF.

Unión de la estrategia de eliminación de offset con la capa de seguridad

Al igual que con la restricción IOB dentro del MPC de la subsección anterior, se ha decidido

establecer la capa de seguridad con el respectivo ĺımite IOB de acuerdo a la información

de la estimación del error planta-modelo. De acuerdo a la estimación, se fuerza o relaja la

restricción anticipando las variaciones metabólicas hacia hipoglucemia o hiperglucemia.

Para este fin, se propone una regla simple para el ĺımite IOB. Se establece una restricción

fuerte cuando d < −ε, se establece una restricción mas permisiva cuando d ∈ [−ε, ε] y la

restricción se relaja completamente cuando d > ε. El valor de ε se seleccionó emṕıricamen-

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.
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Figura 5-15: Esquema de control con capa de seguridad de IOB

Resultados

Para evaluar el desempeño 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

d́ıas sobre un paciente representativo de la población (se selecciona el sujeto # 8). En los d́ıas

1 y 3 se realizan variaciones del 30 % en la planta induciendo hipoglucemia e hiperglucemia,

en el d́ıa 2 se considera que no hay error planta-modelo y cada d́ıa se suministran 4 comidas.

El escenario de simulación 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 evolución de la glucemia, la evolución de la IOB, la insulina

administrada y la ganancia γ de la capa de seguridad al considerar la restricción 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 restricción IOB (ĺınea
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Figura 5-16: Evolución del sistema controlado con el ZMPC-OF considerando el ĺımite

cIOB por clasificación de comidas y variaciones paramétricas de ± 30 % en el

sujeto #8.

amarilla), (ii) el ZMPC-OF con la restricción IOB dentro del problema de optimización ex-

plicado en (5-4) (ĺınea roja) y (iii) el ZMPC-OF con la capa de seguridad (ĺınea azul).

De la Figura se observa que los eventos de hipoglucemia del d́ıa 1 se reducen significati-

vamente al aplicar el ZMPC-OF con la restricción IOB (ZMPC-OF-IOB) y con la capa de

seguridad (ZMPC-OF-SL). Sin embargo, cuando hay variaciones que inducen hiperglucemia

(en el d́ıa 3), la restricción IOB evita que se entregue la insulina necesaria para contrarrestar

el efecto de las variaciones, por lo que se obtienen niveles más altos de glucosa en sangre.

Entre el ZMPC-OF-IOB y ZMPC-OF-SL no se observan mayores diferencias. Con el ZMPC-

OF-IOB, la IOB se implementa como una restricción fuerte, y por ende, la IOB permanece

de manera estricta por debajo del ĺımite IOB; mientras que, con el ZMPC-OF-SL, la IOB
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Figura 5-17: Evolución del sistema controlado con el ZMPC-OF considerando el ĺımite

dIOB con β = 0,8 y β = 1,2 y variaciones paramétricas de ± 30 % en el sujeto

#8.

oscila alrededor del ĺımite 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 optimización.

Al comparar el ZMPC-OF-SL vs. ZMPC-OF-IOB, el tiempo de computación de la simula-

ción total fue de 81.96s vs. 105.73s, y el tiempo de computación promedio por iteración (±
desviación estándar) fue de 0.089s±0.051s vs. 0.118s±0.064s. Este resultado evidencia una

mejora en el tiempo de computación al utilizar el ZMPC-OF-SL.

La Figura 5-17 muestra la evolución del sistema al considerar la restricción dinámica 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 β = 0,8 (ĺınea azul) y (ii) el ZMPC-OF-SL con β = 1,2

(ĺınea roja). Puede observarse que hay una mayor reducción de los eventos de hipoglucemia

del d́ıa 1 al utilizar el ĺımite dIOB en lugar del cIOB de la Figura 5-16. Sin embargo, en los
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d́ıas 2 y 3, la insulina se ve severamente restringida para el caso (i) lo que conlleva a niveles

más altos de glucosa. Por esta razón, también se muestra el caso (ii) con β = 1,2, con el

cual se obtiene hipoglucemia en el d́ıa 1, pero permite una regulación adecuada en el d́ıa 2

y mejora los resultados del d́ıa 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 restricción cuando hay variaciones que inducen hiperglucemia en el sujeto, debido a que

se elevan los niveles de glucosa al restringir la aplicación de las dosis necesarias de insulina.

Este análisis lleva a aplicar la capa de seguridad cuando se detectan las variaciones hacia

hipoglucemia y liberarla cuando las variaciones inducen hiperglucemia. Por tanto, aqúı se

usa nuevamente la información 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 además

la estimación del error d. Solo se consideran los casos del ZMPC-OF y ZMPC-OF-SL con el

ĺımite dIOB. El factor β se selecciona según el valor de la estimación d que refleja la detección

de las variaciones. En el d́ıa 1, d muestra un signo negativo indicando que hay variaciones

hacia hipoglucemia, en el d́ıa 2, d tiende a cero y en el d́ıa 3, d muestra un signo positivo

por la detección de variaciones que inducen hiperglucemia. Se observa cómo cambia el ĺımite

IOB según el valor de d. Para el d́ıa 1, el ĺımite IOB se establece con β = 0,8, cuando d está

cerca de cero se permite una mayor dosis de insulina al cambiar el factor a β = 1,2 (ver d́ıa

2) y cuando se detectan las variaciones hacia hiperglucemia, la restricción se libera (ver que

en el d́ıa 3 no hay restricción IOB). Puede verse que con la capa de seguridad se eliminan los

eventos de hipoglucemia en el d́ıa 1 y luego se regulan los niveles de glucosa adecuadamente

por la adaptación de la restricción.

Para evaluar el comportamiento poblacional bajo la estrategia de control desarrollada se

propone un escenario de simulación más 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, según el propuesto en [57], al modificar los mismos tres parámetros del primer

escenario (p0, p1 y p3) con una amplitud máxima de 30 %. También se considera el ruido del

sensor Dexcom G5 [109].

El desempeño 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 fisiológicas 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 adaptación
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Figura 5-18: Comparación del sistema controlado por (i) el ZMPC-OF (no SL) y (ii) el

ZMPC-OF con capa de seguridad (SL) según la estimación del error planta-

modelo para adaptar el ĺımite dinámico IOB. Se consideran variaciones del

±30 % en el sujeto #8.

propuesto logra una mejora en el desempeño (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 eliminación 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: Comparación del desempeño 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 caṕıtulo se han abordado dos acercamientos principales para mejorar la estrategia

MPC con eliminación de offset. El primero de estos acercamientos es un ZMPC con penali-

zación adaptable para compensar las variaciones fisiológicas en las personas con T1DM. Esta

estrategia consiste en una sintońıa de las matrices Q y R del controlador que se van cam-

biando de acuerdo al valor actual de glucosa en sangre, su tasa de cambio y la estimación del

error planta-modelo. Se han establecido 4 zonas de sintońıa para lograr una acción 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: Comparación del desempeño 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) 19.4 ± 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 77.8± 10.4

70− 180 mg/dl 94.8 ± 4.0 97.0 ± 4.8

> 180 mg/dl 0.7 ± 1.3 3.0 ± 4.8

> 250 mg/dl 0 ± 0 0 ± 0

Número 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 caṕıtulo es la inclusión de la insulina a bordo a la

estrategia de control para reducir los eventos de hipoglucemia causados por la acumulación

de insulina en el cuerpo. Para ello, a su vez, se analizaron dos formas de considerar esta

nueva información del sistema. La primera es la adición de la restricción de insulina a bordo

dentro del problema de optimización que resuelve el MPC y la segunda es la adición de una

capa de seguridad externa al MPC. En ambos casos se utiliza la información del modelo para

predecir la insulina remanente en el cuerpo y un ĺımite (que puede ser constante, dinámico

o adaptable) que determina la región segura de la insulina a bordo. Adicionalmente, am-

bos casos se han mejorado utilizando la estimación del error planta-modelo para determinar

cuando se debe aplicar la restricción y cuando debe liberarse.



6 Extensión de resultados teóricos a un

sistema impulsivo no lineal

En el presente Caṕıtulo se extienden los resultados teóricos de control, obtenidos en los

caṕıtulos anteriores, a sistemas impulsivos no lineales y se ejemplifica en el proceso biomédi-

co conocido como terapia viral oncoĺıtica. Esta aplicación busca un tratamiento contra el

cáncer utilizando virus modificados genéticamente para eliminar o revertir el desarrollo de

un tumor canceroso en el organismo.

Considere la siguiente representación de un sistema impulsivo no lineal:

ẋ(t) = f(x(t)), x(0) = x0, t 6= τk,

x(τ+k ) = x(τk) + g(x(τk))u(τk), t = τk, k ∈ N,
y(τk) = h(x(τk)), t = τk, k ∈ N,

(6-1)

en donde x(τk) es el estado antes de la acción de contol y x(τ+k ) es el estado después de aplicar

la acción de control u en los tiempos τk, k ∈ N, g(x(τk)) denota el efecto de la aplicación de

la entrada en cada momento impulsivo τk, k = 1, 2, . . . sobre el estado x; y y(τk) = h(x(τk))

es la función de salida.

Para el caso en que g(x(τk)) y h(x(τk)) son matrices constantes B y C, es decir, el efecto

de la entrada sobre el estado y la dinámica de la salida se pueden describir de forma lineal,

se puede obtener una aproximación lineal de la forma detallada en (3-1) (Caṕıtulo 3) del

modelo impulsivo (6-1) alrededor de un punto de operación xop (que no es necesariamente

un equilibrio) al considerar que ẋ ≈ f(xop) +A(x− xop), con A = ∂f(x)
∂x
|xop y el término af́ın

E = f(xop)− Axop. De esta expresión lineal se derivan los subsistemas discretos (3-2).

6.1. Estrategias de control para sistemas impulsivos no

lineales

Las estrategias de control impulsivo desarrolladas en este caṕıtulo son el control por reali-

mentación de estados, el MPC no lineal (NMPC) y el NMPC con garant́ıa de eliminación 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 YTar.

6.1.1. Control por realimentación de estados

La primera estrategia propuesta es el control por realimentación del estado con acción integral

(explicada en el Caṕıtulo 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 (xs, us) y no se incluye el término

af́ın E, por tanto, la variable ∆x denota una variable de desviación con respecto al equilibrio

seleccionado.

Figura 6-1: Estrategia de control impulsivo por realimentación de estados aplicado a un

modelo no lineal.

Cuando el equilibrio seleccionado es controlable, la ganancia de realimentación se ajusta al

ubicar los valores propios de manera apropiada tal que 1) se asegure una dinámica estable

(para ello se establecen los valores propios del sistema en lazo cerrado dentro del ćırculo

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 ćırculo unitario son dominantes sobre los valores propios cerca del origen. A medida

que los valores propios se acercan al ćırculo unitario, la respuesta del sistema es más lenta, y

cuando los valores propios se acercan al origen, se obtiene una respuesta más rápida del siste-

ma. Luego, el conjunto de valores para la matriz de ganancia de realimentación K̃ = [K Ki]

se calcula en Matlab usando la función place () con los valores propios deseados.

6.1.2. Control predictivo basado en modelo

La segunda estrategia planteada es la formulación de MPC estándar para sistemas no li-

neales. Para ello, es de tener en cuenta que se requiere incluir información sobre el estado
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completo que se utilizará para calcular la entrada impulsiva. Por tanto, es necesario acoplar

el controlador con un estimador de estado. En este trabajo, se selecciona la formulación

h́ıbrida del filtro de Kalman extendido (hEKF).

El filtro de Kalman extendido e h́ıbrido

Un estimador adecuado para aplicaciones con mediciones discretas y dinámicas dadas por el

modelo (6-1) de un sistema impulsivo no lineal es el hEKF (ver Subsección 13.2.2 de [98]).

Considere el ruido de proceso distribuido normalmente en tiempo continuo w(t) con covarian-

za Qe y el ruido de medición distribuido normalmente en tiempo discreto v(k) con covarianza

Re. Luego, el sistema impulsivo (6-1) se reescribe considerando los ruidos correspondientes:

ẋ(t) = f(x(t), w(t)), x(0) = x0, t 6= τk,

x(τ+k ) = x(τk) +Buu(τk), t = τk, k ∈ N,
ymed(τk) = Cx(τk) + v(τk), t = τk, k ∈ N.

(6-2)

La idea es utilizar la dinámica no lineal para propagar el estado estimado entre mediciones

y la covarianza del error estimado Pe, y luego usar la información obtenida con la medición

en los tiempos k para corregir la estimación. Por tanto, el hEKF viene dado por:

˙̂x(t) = f(x̂(t)), x̂(t0) = x̂+(k − 1)

Ṗe(t) = APe(t) + Pe(t)A
′ +Qe, Pe(t0) = P+

e (k − 1)

Ke(k) = P−e (k)C ′(CP−e (k)C ′ +Re)
−1,

x̂+(k) = x̂−(k) +Ke(k)[ymed(k)− Cx̂−(k)],

P+
e (k) = (I −Ke(k)C)P−e (k)(I −Ke(k)C)′ +Ke(k)ReK

′
e(k).

(6-3)

La primera parte del hEKF corresponde a la actualización de tiempo con el modelo no lineal,

que calcula la propagación de x̂ = x̂+(k− 1) y Pe = P+
e (k− 1), y al final de la integración se

obtienen x̂ = x̂−(k) y Pe = P−e (k). La segunda parte está 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 Ke y la medida ymed(k). Note que las

dinámicas de Pe dependen de la matriz A = (∂f/∂x)|x̂+(k−1) que se calcula en cada iteración

del algoritmo alrededor del punto estimado actual.

Control predictivo para sistemas impulsivos no lineales

La idea básica detrás del NMPC consiste en utilizar la aproximación lineal del modelo (6-1)

alrededor del punto de operación en el tiempo k, es decir, el modelo no lineal se linealiza en

cada paso de tiempo utilizando la información actual sobre el estado. Dicha aproximación

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 optimización.

Para el planteamiento del NMPC se tiene en cuenta una función 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 = {u(k), u(k + 1), . . . , u(k + Hp − 1)}. El problema de optimización a resolver en cada

paso de tiempo k es:

mı́n
U

VN =

Hp∑
j=1

Q(y(k + j)− Ytar)2 +
Hu−1∑
j=0

Ru2(k + j)

s.t. x(k) = x̂(k),

x(k + j + 1) = A•(k)x(k + j) +B•u(k + j) + E•(k),

y(k + j) = C•x(k + j),

u(k + j) = u(k +Hu − 1), j = Hu, · · · , Hp − 1,

x(k + j) ∈ X , u(k + j) ∈ U ,

(6-4)

en donde X es el conjunto de restricciones de estado y U es el conjunto de restricciones de

entrada. La solución del problema es la secuencia óptima U∗ = {u∗(k), · · · , u∗(k+Hp− 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 operación actual.

6.1.3. Control predictivo basado en modelo con garant́ıa de

eliminación de offset

Con el fin de mejorar el rendimiento del esquema en presencia de parámetros e incertidumbre

de modelado, se agrega la caracteŕıstica de eliminación de offset a la estrategia NMPC, la

cual se basa en la idea de corregir el modelo de predicción y el objetivo con un modelo de

perturbación que represente el error planta-modelo de tal manera que y(k) → Ytar cuando

k →∞. Para ello, el sistema (6-1) se aumenta con un modelo de una perturbación constante

en el tiempo en la forma:

ẋ(t) = f(x(t)) +Bdd(t), x(0) = x0, t 6= τk,

ḋ(t) = 0, d(0) = d0,

x(τ+k ) = x(τk) +Buu(τk), t = τk, k ∈ N,
y(τk) = Cx(τk) + Cdd(τk), t = τk, k ∈ N,

(6-5)

en donde d es una perturbación constante, y sus matrices asociadas Bd y Cd representan el

efecto de la perturbación en el estado y la salida, respectivamente. Estas matrices se seleccio-

nan para garantizar la observabilidad del sistema impulsivo (ver Caṕıtulo 4). Posteriormente,
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el subsistema de tiempo discreto subyacente (3-2a) se obtiene linealizando el sistema alrede-

dor del punto de operación en cada tiempo k y haciendo la discretización impulsiva.

Dado que el modelo aumentado también es observable, el objetivo es estimar tanto el estado

como la perturbación para corregir el modelo en la ley de control. Por lo tanto, el hEKF en

(6-3) se modifica con el modelo aumentado ˙̂x−(t) = f(x̂(t))+Bdd̂(t),
˙̂
d−(t) = 0 para calcular

el estado estimado a priori, y las matrices aumentadas Ã, C̃d para calcular la covarianza del

error estimado Pe y la ganancia del filtro Ke.

Dada la estimación actual del estado aumentado ˆ̃x = [x̂ d̂]′, el problema de optimización que

resuelve el esquema NMPC-OF en cada instante k es:

mı́n
U

VN =

Hp∑
j=1

‖y(k + j)− Cxt‖2Q +
Hu−1∑
j=0

‖u(k + j)− ut‖2R

s.t. x(k) = x̂(k), d(k) = d̂(k)

x̃(k + j + 1) = Ã•(k)x̃(k + j) + B̃•u(k + j) + Ẽ•(k),

ỹ(k + j) = C̃•x̃(k + j),

u(k + j) = u(k +Hu − 1), j = Hu, · · · , Hp − 1,

x(k + j) ∈ X , u(k + j) ∈ U ,

(6-6)

en donde la restricción dinámica incluye la corrección del modelo de predicción utilizando el

modelo aumentado con matrices Ã• y Ẽ• que deben recalcularse en cada paso k. Además,

el punto objetivo (xt, ut) también debe calcularse en cada paso de tiempo k para corregirlo

al incluir la estimación del error planta-modelo. Considere el punto objetivo Ytar(k). Para

obtener una respuesta sin offset, el estado y entrada (xt, ut) se calculan en función de Ytar(k)

y d(k) en cada paso de tiempo k resolviendo:[
A• − Inx B•u

C 0

] [
xt
ut

]
=

[
−E• −B•d d̂(k)

Ytar(k)− Cdd̂(k)

]
. (6-7)

6.2. Aplicación a la terapia viral oncoĺıtica

Los virus oncoĺıticos son virus naturales o modificados, como el adenovirus y el sarampión,

que logran la regresión del tumor. [5, 58, 49]. Gracias a la ingenieŕıa genética se ha logrado

mejorar la seguridad, infectividad y la capacidad de los virus oncoĺıticos para destruir células

tumorales espećıficas mediante una replicación 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 realización de ensayos cĺınicos con virus

oncoĺıticos para el tratamiento de cánceres como el de mama [5, 52, 58]. Sin embargo, tam-

bién se ha observado que la eficacia antitumoral de los virus oncoĺıticos se reduce en ensayos
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con animales y humanos debido a varios desaf́ıos, incluyendo una toxicidad limitante de

la dosis, infección viral intratumoral y respuestas inmunes antivirales. [52, 5, 58, 49, 101].

Además, las terapias con virus oncoĺıticos corren el riesgo de no lograr la solidez debido a

la naturaleza heterogénea de los tumores y la dinámica del virus [6, 52, 47]. Por lo tanto, la

búsqueda de terapias robustas y eficientes con virus oncoĺıticos motiva la investigación para

resolver los desaf́ıos que afectan los resultados cĺınicos. [111, 101, 6, 12].

La terapia con virus oncoĺıticos es objeto de estudios experimentales y matemáticos activos

[5, 58, 47, 65]. Los estudios experimentales desarrollan y prueban modificaciones genéticas

para mejorar la seguridad y las propiedades oncoĺıticas de los virus [108, 5, 58, 52]. Por

ejemplo en [52] se investigó la toxicidad y la eficacia de adenovirus oncoĺıticos modificados

genéticamente para el tratamiento de ratones con células de cáncer de mama humano que

expresan Her2/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 matemáticos se han desarrollado diferentes modelos dinámi-

cos que describen las interacciones entre las células tumorales y los virus oncoĺıticos in vivo.

[65, 22, 103]. Con estos modelos se pueden identificar parámetros cinéticos de la dinámica

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 parámetros de mejor ajuste

de este modelo para evaluar protocolos alternativos.

Adicionalmente, los resultados en simulación y experimentales ha proporcionado conocimien-

tos cualitativos y cuantitativos sobre las interacciones entre el tumor, los ciclos celulares, el

virus oncoĺıtico y las respuestas inmunitarias in vivo [53, 47, 46, 52]. Con el modelo ma-

temático presentado en [47] se ha demostrado que (i) los adenovirus pueden optimizarse

mediante modificaciones genéticas para mejorar la reducción de tumores, (ii) en un mismo

sujeto hay variaciones en la evolución del volumen total del tumor y (iii) las tasas biológicas

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 reducción del tu-

mor en otro sujeto. Por tanto, se presenta un desaf́ıo para lograr los objetivos terapéuticos

deseados en presencia de incertidumbres en las tasas y procesos biológicos.

Estos desaf́ıos motivan la aplicación de la teoŕıa de control para mejorar la comprensión y

los resultados de la terapia con virus oncoĺıticos.
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6.2.1. Modelo de la terapia viral oncológica

El análisis aqúı presentado se realiza en el contexto de los estudios experimentales en [52]

donde se utiliza el virus ADPEGHER para reducir el número total de células de cáncer de

mama en ratones de laboratorio en 60 d́ıas. Dado que los ratones de laboratorio (ratones

nude) no tienen un sistema inmunológico, la regresión del tumor solo se debe a la terapia

con virus oncoĺıticos. Los resultados experimentales obtenidos en dicho estudio muestran

que el AdPEGHER es la mejor modificación (entre las evaluadas) en cuestión de la regresión

tumoral [52, 47]. Cada experimento realizado siguió un protocolo estándar de 1010 part́ıculas

virales inyectadas los d́ıas 0, 2 y 4.

Además, con base en el trabajo [47], las interacciones entre el virus oncoĺıtico y las célu-

las tumorales se describen matemáticamente con un conjunto de 3 ecuaciones diferenciales

ordinarias, de la forma ẋ = f(x, u), como:

dS(t)

dt
= r ln

(
L
S(t)

)
S(t)− βS(T )V (t)

S(t)+I(t)+ε
,

dI(t)

dt
= βS(t)V (t)

S(t)+I(t)+ε
− dII(t),

dV (t)

dt
= u(t)− dV V (t) + αdII(t), (6-8)

donde el estado x se compone por S(t) el número de células tumorales susceptibles (106

células), I(t) la cantidad de células tumorales infectadas (×106 células) y V (t) el número de

part́ıculas de virus (VP, de sus siglas en inglés virus particles) (×109 virus) en el sitio del

tumor en relación con el número de células, es decir, x = [S I V ]
′
. Estas variables de estado

son no negativas por definición.

El tumor aumenta a una tasa r [d́ıa−1] siguiendo una ley de crecimiento de Gompertz hasta

una capacidad de carga L [células×106] en ausencia del virus oncoĺıtico. Tras la inyección

del virus, el virus oncoĺıtico infecta las células tumorales susceptibles a una tasa β [d́ıa−1]

en el sitio del tumor siguiendo un proceso dependiente de la densidad. Una célula tumoral

infectada muere a un ritmo de dI [d́ıas−1] y estalla en α [virus×109] VP. Estas nuevas part́ıcu-

las de virus continúan la infección y se eliminan a una tasa de dV [d́ıas−1]. El parámetro

ε = 0,001 se usa para evitar la singularidad debido a S(t) + I(t) = 0 mientras se resuel-

ve el sistema de ecuaciones. La descripción de los parámetros se resume en la Tabla 6-1.

Dado que los parámetros representan tasas biológicas, estos parámetros son positivos. Los

parámetros del modelo se obtienen del mejor ajuste del modelo (6-8) a los datos experimen-

tales de [52] utilizando el método de mı́nimos cuadrados no lineales de la función lsqnonlin()

de Matlab. Las condiciones iniciales y tasas biológicas obtenidas se muestran en la Tabla 6-2.

La entrada u del modelo corresponde a la carga viral de magnitud uV inyectada en d́ıas
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predefinidos tk:

u(t) =

{
uV , t = τk, k ∈ N
0, en otro caso

. (6-9)

Por último, la salida del modelo corresponde al número total de células tumorales T = S+ I

y se mide cada dos d́ıas. El volumen tumoral se calcula utilizando la relación 0,523LW 2,

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 106 células por mm3 [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: Descripción del los parámetros del modelo de terapia viral oncoĺıtica (6-8)

Śımbolo Descripción Unidades

r tasa de crecimiento del tumor d́ıas−1

L Capacidad de carga células×106

β Tasa de infección de las células tumorales d́ıas−1

dI Tasa de muerte de las células tumorales infectadas d́ıas−1

dV Tasa de decaimiento del virus d́ıas−1

α Tamaño del estallamiento viral virus ×109

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

AdPEGHER

Śımbolo Unidades S1 S2 S3 S4 S5

S0 células 238.3535 200.0340 101.5400 140.3436 128.1481

I0 células 0 0 0 0 0

V0 virus 0 0 0 0 0

r d́ıas−1 0.0358 0.0702 0.0225 0.0314 0.0586

L células×106 6518.7 3200.9 4910.6 8839.8 996.6239

β d́ıas−1 0.7055 0.9300 0.2000 1.3039 1.4399

dI d́ıas−1 2 1.9922 2 0.1 0.1000

dv d́ıas−1 2.3042 3.4907 3.4999 1.8692 1.8196

α virus×109 3.5 3.5 3.5 3.5 3.5
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6.2.2. La terapia viral oncoĺıtica como un sistema impulsivo

Hasta el alcance de revisión en la literatura de este trabajo, actualmente no existe un marco

anaĺıtico para diseñar una terapia eficaz con virus oncoĺıticos. Por lo tanto, aqúı se investiga

un esquema de control correspondiente a la terapia con virus oncoĺıticos. Dado que el virus

oncoĺıtico se inyecta en el cuerpo en d́ıas diferentes [52], la inyección de virus se considera

una acción de control discontinua que tiene una amplitud con duración insignificante y per-

manece nula el resto del tiempo de muestreo. Por tanto, la terapia viral oncoĺıtica 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 caṕıtulos anteriores, el

modelo seleccionado para la terapia viral oncoĺıtica es no lineal, en donde x(τk) es el estado

antes de la acción de contol y x(τ+k ) es el estado después de aplicar la acción de control u en

los tiempos τk, 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(ξ(τk)) = B = [0 0 1]′ y h(ξ(τk)) = C = [1 1 0] son matrices constantes.

6.2.3. Análisis de sensibilidad

Para exponer la dependencia del sistema a los parámetros del modelo y sus variaciones, se

realiza un análisis de sensibilidad. A partir de esto, se analiza qué parámetros son los más in-

fluyentes en el crecimiento tumoral T . Para ello, se considera ST,pj la sensibilidad del número

total de células tumorales con respecto al parámeto pj, con p =
(
r L β dI dv α

)
. Lue-

go, se compara la magnitud de la función ST,pj , obteniendo que ‖ST,pj‖ tiende a ser mayor

para r, β, dV y α en los sujetos 1 y 2, mientras que ‖ST,pj‖ tiende a ser mayor para r, β, dI
y dV en los sujetos 3, 4 y 5 (ver Figura 6-2).

Además, de la gráfica de la sensibilidad, puede inferirse el tipo de efecto de cada parámetro

sobre el número de células tumorales. Cuando ST,pj < 0, las variaciones en un parámetro

dado se correlacionan negativamente con el número total de células tumorales, y cuando

ST,pj > 0, las variaciones en un parámetro dado se correlacionan positivamente con T .

Luego, el escenario de simulación que representa más desaf́ıo 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. Aplicación de las estrategias de control impulsivo en

la terapia viral oncoĺıtica

Actualmente es un desaf́ıo formular una terapia eficaz contra el virus oncoĺıtico [52, 47].

Por lo tanto, en esta sección se plantean terapias personalizadas aplicando las estrategias
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Figura 6-2: Estrategia de control impulsivo por realimentación de estados para la terapia

con virus oncoĺıticos.

de control impulsivo para alterar la evolución del tumor de manera que se logre reducir la

densidad de las células tumorales T = S+I por debajo de 50 células en 60 d́ıas, es decir, para

dirigir y mantener el sistema en la zona Y Tar = {T : 0 ≤ T ≤ 50}. El objetivo se establece

en este ĺımite 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 administración del virus; pero en general,

el principal objetivo terapéutico es erradicar el tumor. Por esta razón, en las estrategias de

control se establece la referencia Ytar = 0 pero por medio de sintońıa de los parámetros de

control se busca alcanzar la zona Y Tar en menos de 60 d́ıas.

Los siguientes resultados de simulación representan el tratamiento de tumores en ratones de

laboratorio con el virus ADPEGHER oncoĺıtico, como en [52]. Adicionalmente, el desempeño

de las estrategias de control se compara con la dosificación utilizada en los experimentos re-

portados en [52] que consiste de una inyección de 1010VP en los d́ıas 0, 2 y 4.

En la estrategia por realimentación de estado se utiliza el sistema (6-8) linealizado en torno

a un equilibrio xs que difiere de su correspondiente con el objetivo Ytar. Esto debido a que

el sistema no es linealizable en el origen. Aśı, xs se selecciona cerca del equilibrio saluda-

ble para controlar el sistema no lineal. Este equilibrio terapéutico se encuentra eligiendo un

valor para Ss y comprobando que Ss + Is ≤ 50. Por lo tanto, el objetivo del sistema lineal

es ∆YTar = YTar − h(xs) = −h(xs) = −ys, lo que implica que el problema de control para

el sistema no lineal es un problema de regulación, mientras que para el sistema lineal es un

problema de seguimiento. La selección 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 d́ıas y que
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Figura 6-3: Esquema de control MPC y estimación no lineal para la terapia v́ırica oncoĺıtica

no se presente saturación en la acción de control, buscando a su vez la dosis viral más baja

posible. Para ello, fue necesario un largo proceso de sintońıa por ensayo y error.

Para la estrategia NMPC se establecieron los conjuntos de restricciones como X = {x|x ≥
[0, 0, 0]′} y U = {u|u ≥ 0}. Esta caracteŕıstica de inclusión de restricciones en el NMPC

facilita la sintońıa del mismo dado que la estrategia evita la saturación en la entrada al tener

en cuenta la restricción u ≥ 0. Para el estimador hEKF se considera que la información

disponible por medición es T y que se obtiene cada dos d́ıas. El esquema de estimación y

control NMPC aplicado a la terapia viral oncoĺıtica 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 realimentación de esta-

dos. En todos los casos se considera que la aplicación de la inyección viral se realiza cada

2 d́ıas. Puede verse que las estrategias de realimentación y el NMPC tienen mayor eficacia

antitumoral que el protocolo experimental, debido a que con las estrategias de control se

logra el objetivo planteado (T ≤ 50 en 60 d́ıas), mientras que con el experimental no se logra

en ningún sujeto. Como resultado de ello, se obtuvo una dosis más alta de virus suministrado

tanto con el control por realimentación como con el NMPC en comparación al experimental.

No obstante, aunque los esquemas de control producen dosis virales iniciales más altas que

el protocolo experimental, los esquemas de control conducen a cargas virales in vivo (V )

más bajas durante el curso de la terapia. Se resalta también que en la mayoŕıa de los casos,

el NMPC suministró dosis virales totales más pequeñas que el protocolo de realimentación

para lograr los objetivos terapéuticos.

A continuación, los resultados del análisis de sensibilidad se utilizan para evaluar la estra-

tegia NMPC (6-4) en presencia de incertidumbre de parámetros para probar la solidez de



96 6 Extensión de resultados teóricos a un sistema impulsivo no lineal

0 20 40 60
0

500

1000

T

0

100

200

300

Sujeto 1

0 20 40 60
0

50

100

V

0

20

40

60

0 10 20 30

Tiempo (días)

0

5

10

u v

0

10

20

30

0 20 40 60
0

1000

2000

3000

0

50

100

150

200

250

Sujeto 2

0 20 40 60
0

5

10

15

0

50

100

150

200

0 10 20 30

Tiempo (días)

0

5

10

0

50

100

150

0 20 40 60
0

500

1000

1500

2000

0

50

100
Sujeto 3

0 20 40 60
0

5

10

0

500

1000

0 10 20 30

Tiempo (días)

0

5

10

0

500

1000

0 20 40 60
0

500

1000

1500

2000

0

50

100

150

200
Sujeto 4

0 20 40 60
0

50

100

150

200

0

100

200

300

0 10 20 30

Tiempo (días)

0

5

10

0

100

200

300

0 20 40 60
0

200

400

600

50

100

150

200
Sujeto 5

0 20 40 60
0

20

40

60

0

50

100

150

200

0 10 20 30

Tiempo (días)

0

5

10

0

50

100

150

200
Dosis total: Dosis total: Dosis total: Dosis total: Dosis total:

feedback: 114
NMPC: 88

feedback: 368
NMPC: 367

feedback: 3103
NMPC: 2803

feedback: 498
NMPC: 558

feedback: 495
NMPC: 484

Protocolo experimental Realimentación de estados NMPC

Figura 6-4: Comparación de la evolución del sistema utilizando el protocolo experimental

(ĺıneas azules y ejes izquierdos) [52], el control por realimentación de estado

(ĺıneas rojas discontinuas y ejes derechos) y el NMPC (ĺıneas rojas oscuras

sólidas y ejes derechos). Las ĺıneas discontinuas en la primera fila se refieren

a la zona T < 50. Todos los sujetos se han simulado durante 60 d́ıas. Para

aquellas variables que se estabilizan rápidamente, se muestran menos d́ıas con

fines de visualización.

la terapia con virus oncoĺıticos. Para ello, los 4 parámetros más influyentes de cada sujeto

se vaŕıan un 10 % de su valor nominal en la dirección en la que las variaciones aumentan el

crecimiento tumoral. Esto para simular el error planta-modelo que es más perjudicial.

En la Figura 6-6 puede verse que el NMPC no logra cumplir con los objetivos de control

en la mayoŕıa de los sujetos en presencia de las variaciones de parámetros dadas; de hecho,

el tumor crece hasta la capacidad máxima en los sujetos 1, 2, 4 y 5, ver Figura 6-6. Esto

ocurre porque las variaciones en las tasas biológicas no se tienen en cuenta en el modelo

de predicción, ni en el cálculo de la dosis requerida para cada inyección y, por lo tanto, el

NMPC no ajusta las dosis virales.

Para contrarrestar el efecto de las variaciones en las tasas biológicas, se aplica la formulación

NMPC-OF en (6-6) para lograr cero offset (su esquema de control aplicado a la terapia viral

oncoĺıtica puede verse en la Figura 6-5). Con este fin, las matrices Cd y Bd 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 diseña para estimar las variables de estado

S, I, V y la perturbación d, y esta información se proporciona al MPC para corregir el error
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Figura 6-5: Diagrama de la terapia de virus oncoĺıtico en lazo cerrado con la estrategia de

MPC no lineal con garant́ıa de eliminación de offset.

Figura 6-6: Comparación de la evolución de la terapia viral oncoĺıtica con el NMPC y

NMPC-OF, en presencia de variaciones en las tasas biológicas.

entre la dinámica in vivo e in silico.

Los resultados con el NMPC-OF pueden visualizarse en la Figura 6-6 con diferentes por-

centajes de variación en los prámetros. Puede verse que cuando las variaciones aumentan, el

número de células tumorales tiende a aumentar. Pero, a diferencia de la estrategia NMPC,

la estrategia libre de offset refuerza la regresión tumoral en todos los sujetos en presencia de

variaciones simultáneas de 10 % y 20 % en los 4 parámetros más influyentes.

Adicionalmente, ambos esquemas de control (NMPC y NMPC-OF) se evalúan en presencia

de incertidumbre en el modelado de la dinámica tumoral. Esto se prueba primero reem-

plazando la función de crecimiento de Gompertz (término logaŕıtmico) en el modelo (6-8)
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Figura 6-7: Comparación de la evolución de la terapia viral oncoĺıtica con las estrategias

NMPC y NMPC-OF en presencia de un error en la dinámica de crecimiento

tumoral. El sistema real tiene un crecimiento tumoral exponencial y el modelo

de predicción 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 rápidamente con este error planta-modelo, el

NMPC-OF entregó dosis virales más 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 dinámica de

crecimiento tumoral ya que el NMPC-OF reduce las dosis mientras mantiene una adecuada

reducción del tumor.

Finalmente, los esquemas de control se evalúan en presencia de células estromales. Las células

estromales tienden a ser ignoradas en estudios de modelos experimentales o matemáticos en

la literatura, dado que las células estromales son pocas en los ratones portadores de tumores.

No obstante, las células estromales son un desaf́ıo importante para la terapia viral oncoĺıtica

en ensayos cĺınicos debido a su alto número en cánceres humanos [101]. Para considerar estas

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

= 0, T = S + I +M , y se adiciona el término

−dmM(t)V (t) a la dinámica del virus para modelar la captación de part́ıculas virales libres

por las células estromales. Luego, los esquemas de control se evalúan en los siguientes tres

casos: Caso 1: dm = β/10 y M(0) = S(0)∗0,05 para modelar el impacto menor de las células
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Figura 6-8: Comparación de la terapia viral oncoĺıtica 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: dm < β y M(0) = 0,05S(0), caso 2:

dm < β y M(0) = 0,25S(0), caso 3: dm = β y M(0) = 0,05S(0).

estromales en los tumores portadores ratones; Caso 2: dm = β/10, y se elige un número ini-

cial mayor de células estromales, es decir, M(0) = S(0) ∗ 0,25 para modelar casos humanos;

y Caso 3: dm = β/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 d́ıas, 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 máxima capacidad. Estos resultados sugieren que la estrategia

de eliminación de offset es adecuada para que la terapia con virus oncoĺıticos muestre cierta

solidez a los efectos perjudiciales de las células estromales.

6.4. Resumen

En este caṕıtulo se presenta la extensión de estrategias de control impulsivas a sistemas no

lineales. Se presentó el control por realimentación 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 garant́ıa
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de eliminación 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 aplicación de los resultados teóricos sobre sistemas im-

pulsivos no lineales en la terapia viral oncoĺıtica. 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 garant́ıa de eliminación de offset en escenarios con varia-

ciones paramétricas en la planta y errores de modelado al considerar una función diferente

para el crecimiento tumoral y al tener en cuenta las dinámicas de las células estromales, las

cuales son usualmente despreciadas en los modelos encontrados en la literatura.

Para trabajos posteriores, el esquema de control podŕıa mejorarse agregando una ecuación al

sistema adicional o una restricción relacionada con el modelo de la dinámica de la toxicidad,

de modo que el esquema maximice la seguridad y eficacia de la terapia con virus oncoĺıticos.



7 Conclusiones y recomendaciones

7.1. Conclusiones

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

El efecto de las variaciones fisiológicas sobre las dinámicas de la glucemia que tienen

lugar en una persona puede caracterizarse a través de variaciones paramétricas en

un modelo mı́nimo de glucosa. Dichos cambios en los parámetros 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 reducción en su sensibilidad a la insulina, entre otros.

Se ha formulado una estrategia MPC con garant́ıa de eliminación de offset, la cual

consiste en aumentar el sistema con un modelo de perturbación, asegurar la observa-

bilidad del sistema aumentado para estimar tanto el estado como la perturbación y

proveer esta información al MPC para corregir el modelo de predicción 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 T1DM, esta estrategia ha logrado aumentar el tiempo en estado de normoglucemia

cuando hay un error constante entre la planta y el modelo de predicción de glucosa.

La estrategia de eliminación de offset provee información importante sobre el efecto

neto de las variaciones fisiológicas que ocurren en el paciente, ya que por medio de

la estimación del error planta-modelo puede conocerse cuándo las variaciones tienden

hacia un estado de hipoglucemia o de hiperglucemia. Esta información 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 desempeño de la estrategia de MPC

con garant́ıa de offset al variar adecuadamente las sintońıa de las matrices de penaliza-

ción para obtener acciones de control agresivas o conservativas y obtener con ello, una

reducción de los eventos de hiperglucemia e hiperglucemia en escenarios con variaciones

fisiológicas que cambian cada d́ıa y con ruido en la medición.

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 aplicación de la insulina necesaria para

corregirla. Por ello, estrategias de adaptación de la restricción según la detección de

errores planta-modelo son necesarias para aplicar la restricción cuando la glucemia en

el paciente tiende a hipoglucemia y liberar la restricción cuando las variaciones en el

paciente inducen hiperglucemia.

Se ha extendido la estrategia de eliminación de offset a sistemas impulsivos no lineales

utilizando una aproximación del sistema en cada paso de tiempo. La estrategia se

aplicó en un modelo no lineal que representa la terapia viral oncoĺıtica y mostró buenos

resultados en escenarios bajo incertidumbre en los parámetros e incertidumbre en las

dinámicas del modelo.

7.2. Recomendaciones

El desarrollo de las estrategias de control para la aplicación en la regulación de la glucemia

de pacientes reales aún tiene diferentes aspectos a mejorar. Algunas ideas puntuales para

ello son:

La estimación del error planta-modelo puede mejorarse al considerar diferentes modelos

de perturbación (no solo el modelo constante aqúı considerado) que representen eventos

de ejercicio o del ciclo circadiano de la sensibilidad a la insulina por ejemplo. También

podŕıa incluirse un observador de perturbaciones de entrada (IDO) para utilizar dicha

información en conjunto con la obtenida con el observador de perturbaciones a la salida

que se utilizó en este trabajo.

Como se describió en el Caṕıtulo 5, el desempeño de la estrategia MPC con penaliza-

ción adaptable y de la estrategia que vaŕıa la restricción IOB depende del cambio del

signo de la perturbación estimada d. Hasta el momento se ha visto que el desempeño

mejora si estos cambios de signo son rápidos, es decir, la estrategia mejora cuando

d evoluciona rápidamente 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 fisiológicas.

Otra manera de mejorar la adaptación de la estrategia con inclusión de la insulina a

bordo, tal que esta no se realice sobre valores establecidos emṕıricamente, puede ser

utilizando modelos intervalares de la insulina a bordo. Con ello se generaŕıan una zona

para el ĺımite IOB que incluye la incertidumbre del modelo. Aśı, cuando d sea negativo,

se podŕıa usar la banda inferior, y en el caso contrario se utilizaŕıa 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 caracteŕısticas en el tiempo debido a diferentes

factores, y que es capaz de ajustar sus parámetros utilizando la información disponible

para mejorar su desempeño según un criterio establecido por el diseñador.

Control predictivo basado en modelo: Forma de control en donde la acción de con-

trol se obtiene al resolver un problema de optimización en un horizonte finito utilizando

un modelo de predicción de las dinámicas de la planta y la inclusión 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 destrucción de las células beta del páncreas,

causando una ausencia de insulina circulante y aumento de glucosa en sangre.

Filtro de Kalman: Estimador de estado basado en un modelo estocástico 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 regulación natural de la glucosa en sangre

en la que se mantiene un balance entre el consumo, utilización y producción 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 dinámicas de

la glucosa, la insulina y los carbohidratos en pacientes con diabetes tipo 1.

Páncreas Artificial: Sistema automático para la terapia de insulina. Se compone de

tres elementos principales: una bomba de infusión 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 utilización de

glucosa e inhibir su producción, 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 duración en relación al tiempo de muestreo. La

aplicación de una entrada impulsiva genera un sistema caracterizado por una respuesta

libre y una respuesta forzada en forma de discontinuidad.
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strategies for non-zero set-point regulation of linear impulsive systems. En: IEEE

Transactions on Automatic Control 63 (2018), Nr. 9, p. 2994–3001

[95] Rivadeneira, Pablo S. ; Moog, Claude H.: Observability criteria for impulsive con-

trol systems with applications to biomedical engineering processes. En: Automatica 55

(2015), p. 125–131

[96] Ruan, Y. ; Wilinska, M. E. ; Thabit, H. ; Hovorka, R.: Modeling day-to-day

variability of glucose–insulin regulation over 12-week home use of closed-loop insulin

delivery. En: IEEE Transactions on Biomedical Engineering 64 (2017), Nr. 6, p.

1412–1419

[97] Shi, Dawei ; Dassau, Eyal ; Doyle III, Francis J.: Adaptive Zone Model Predicti-

ve Control of Artificial Pancreas Based on Glucose- and Velocity-Dependent Control

Penalties. En: IEEE Transactions on Biomedical Engineering 66 (2019), Nr. 4, p.

1045–1054

[98] Simon, Dan: Optimal State Estimation: Kalman, H Infinity, and Nonlinear Approa-

ches. 1. New Jersey : Wiley Interscience, 2006

[99] Sopasakis, P. ; P., Patrinos ; Haralambos, S. ; Bemporad, A.: Model predictive

control for linear impulsive systems. En: IEEE Trasactions on Automatic Control 60

(2015), Nr. 8, p. 2277–2282

[100] Steil, Garry M.: Algorithms for a closed-loop artificial pancreas: The case for

proportional-integral-derivative control. En: Journal of Diabetes Science and Tech-

nology 7 (2013), Nr. 6, p. 1621–1631

[101] Tedcastle, A. ; Illingworth, S. ; Brown, A. ; Seymour, L. W. ; Fisher, K. D.:

Actin-resistant DNAse I Expression From Oncolytic Adenovirus Enadenotucirev En-

hances Its Intratumoral Spread and Reduces Tumor Growth. En: Molecular Therapy

24 (2016), Nr. 4, p. 796–804

[102] Tintinalli, Judith E. ; Stapczynski, Stephan ; Jhon Ma, O. ; Cline, David .. ;

D., Meckler G. ; Cydulka, Rita K.: Tintinalli. Medicina de Urgencias. 7. New York

: McGraw-Hill Interamericana, 2013



Bibliograf́ıa 115

[103] Titze, Melanie I. ; Frank, Julia ; Ehrhardt, Michael ; Smola, Sigrun ; Graf,

Norbert ; Lehr, Thorsten: A generic viral dynamic model to systematically characte-

rize the interaction between oncolytic virus kinetics and tumor growth. En: European

Journal of Pharmaceutical Sciences 97 (2017), p. 38 – 46. – ISSN 0928–0987

[104] Toffanin, C. ; Zisser, H. ; Doyle, F. J. ; Dassau, E.: Dynamic insulin on board:

Incorporation of circadian insulin sensitivity variation. En: Journal of Diabetes Science

and Technology 7 (2013), Nr. 4, p. 928–940

[105] Toffanin, Chiara ; Visentin, Roberto ; Messori, Federico D. ; Magni, Lalo ; Co-

belli, Claudio: Toward a Run-to-Run Adaptive Artificial Pancreas: In Silico Results.

En: IEEE Transactions on Biomedical Engineering 65 (2018), Nr. 3, p. 479–488

[106] Turksoy, Kamuran ; Bayrak, Elif S. ; Quinn, Lauretta ; Littlejohn, Elizabeth

; Cinar, Ali: Multivariable Adaptive Closed-Loop Control of an Artificial Pancreas

Without Meal and Activity Announcement. En: Diabetes Technology and Therapeutics

15 (2013), Nr. 5, p. 386–400

[107] Turksoy, Kamuran ; Cinar, Ali: Adaptive Control of Artificial Pancreas Systems -

A Review. En: Journal of Healthcare Engineering 5 (2014), Nr. 1, p. 1–22

[108] Uusi-Kerttula, Hanni ; Hulin-Curtis, Sarah ; Davies, James ; Parker, Alan L.:

Oncolytic adenovirus: strategies and insights for vector design and immuno-oncolytic

applications. En: Viruses 7 (2015), Nr. 11, p. 6009–6042

[109] Vettoretti, Martina ; Facchinetti, Andrea ; Sparacino, Giovanni ; Cobelli,

Claudio: Type-1 diabetes patient decision simulator for in silico testing safety and

effectiveness of insulin treatments. En: IEEE Transactions on Biomedical Engineering

65 (2018), Nr. 6, p. 1281–1290

[110] Wang, Youqing ; Dassau, Eyal ; Zisser, Howard ; Jovanovič, Lois ; Doyle III,
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