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Resumen

Los sistemas no lineales representan, en muchos casos, un ideal en el campo del control pues
tienen la capacidad de representar con alta fidelidad las dinamicas presentes en sistemas
propios de diversos campos; sin embargo, se presenta una dificultad a la hora de acceder a
los beneficios y detalles brindados teniendo en cuenta la complejidad asociada a estos mo-
delos. Ahora, para acceder a estos beneficios, una practica comtun ha sido la linealizacion de
estos sistemas. Este proceso simplifica el diseno, pero a la vez causa pérdida de propiedades
o caracteristicas de los sistemas no lineales, ademas de implicar la limitacién del rango de
operacion dependiendo de la exactitud de la aproximacion. Para solucionar estos inconve-
nientes, la presente tesis propone esquemas de control en MPC no lineales de tal manera
que se acceda a los beneficios asociados a la realizacion de aproximaciones en cada paso de
tiempo. Estos esquemas consisten, primero, en una estructura de control MPC impulsivo
con variables artificiales y, segundo, en un MPC con garantia de eliminacién de offset con el
objetivo de contrarrestar variaciones paramétricas que puedan presentar los sistemas. Tam-
bién se propone una serie de condiciones necesarias para que se verifiquen las propiedades
de convergencia y atractividad de las formulaciones planteadas. Ademads, se evalua el des-
empeno de estos esquemas frente a planteamientos lineales al implementarlos en problemas
biomédicos descritos por dinamicas no lineales impulsivas, especificamente el tratamiento
de cancer de pecho con terapias virales de adenovirus y la regulaciéon de niveles de glucosa
en sangre en pacientes de diabetes mellitus tipo 1 con terapias de insulina aplicando una
variacion del modelo minimo de Bergman.

Posteriormente, se propone una generalizacion de las condiciones necesarias para el diseno
de estimadores de entrada desconocida en sistemas lineales, se evaltia su influencia y el como
estos pueden brindar beneficios al acoplarse a esquemas de control para brindar informacion
y atenuar el efecto de perturbaciones desconocidas en el caso especifico de la estimacién
de carbohidratos consumidos por un paciente en el tratamiento de diabetes mellitus tipo 1,
considerando dinamicas lineales.

Palabras clave: Control predictivo basado en modelo, control no lineal, estimacién de

entradas desconocidas, Diabetes mellitus tipo 1, terapia viral.
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IX

Abstract

Nonlinear systems represent, in many cases, an ideal in the field of control as they have the
ability to represent with high fidelity the dynamics present in systems from various fields;
however, there is difficulty in accessing the benefits and details provided, taking into account
the complexity associated with these models. Now, to access these benefits, a common prac-
tice has been the linearization of these systems. This process simplifies the design, but at
the same time causes loss of properties or characteristics of nonlinear systems, in addition to
implying the limitation of the operating range depending on the accuracy of the approxima-
tion. To solve these drawbacks, this thesis proposes nonlinear MPC control schemes in such
a way as to access the benefits associated with making approximations at each time step.
These schemes consist, first, of an impulsive MPC control structure with artificial variables
and, second, of an MPC with offset elimination guarantee in order to counteract parametric
variations that the systems may present. A series of necessary conditions are also proposed
to verify the properties of convergence and attractiveness of the proposed formulations. In
addition, the performance of these schemes against linear approaches is evaluated when im-
plemented in biomedical problems described by impulsive nonlinear dynamics, specifically
the treatment of breast cancer with adenovirus viral therapies and the regulation of blood
glucose levels in diabetes patients. type 1 mellitus with insulin therapies applying a variation
of Bergman’s minimal model.

Subsequently, a generalization of the necessary conditions for the design of unknown input
estimators in linear systems is proposed, their influence is evaluated and how they can pro-
vide benefits when coupled to control schemes to provide information and attenuate the
effect of unknown disturbances in linear systems. the specific case of estimating carbohydra-
tes consumed by a patient in the treatment of type 1 diabetes mellitus, considering linear
dynamics.

Keywords: Model-based predictive control, nonlinear control, estimation of unknown

inputs, type 1 diabetes mellitus, viral therapy.
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1 Introduccion

Los sistemas de control impulsivo (ICS por sus siglas en inglés), son un tipo de sistemas
que se caracterizan por la corta duracién de la aplicaciéon de su entrada de control, dando
la oportunidad de aproximarla a un impulso [2, 47, 48, 49, 90]. Los comportamientos parti-
culares generados por este tipo de entradas hacen que este tipo de sistemas sean adecuados
para la descripcién de sistemas en diferentes contextos, como aplicaciones aeroespaciales [8],
sistemas cadticos [86] los sistemas biomédicos, siendo estos el interés de este trabajo. Los ICS
son un tipo de sistema adecuado para la descripcion de terapias, pues logran caracterizar
el comportamiento de los sistemas al suministrar dosis, como inyecciones o pastillas. En el
contexto biomédico, se ha visto la aplicacion de este tipo de sistemas para representacion de
terapias para infecciones por virus de inmunodeficiencia humana [1, 47], diabetes mellitus
tipo 1 [90, 91] y terapia con virus oncolitico [2].

Para el diseno de herramientas como controladores u estimadores de estados, inicialmente
es necesario verificar caracteristicas propias del sistema a trabajar. Para sistemas lineales
continuos y discretos, estas se verifican analizando la controlabilidad y observabilidad del
sistema, y como se concluye en [47, 49|, estos procesos y caracteristicas pueden extenderse a
ICS lineales. Por otro lado, al considerar ICS no lineales, aumenta la complejidad en el analisis
de las dinamicas y propiedades de los sistemas, por lo cual, para realizar la caracterizacion
de estos sistemas, se realizan generalizaciones de las propiedades y los procesos realizados
para ICS lineales [47, 48, 49].

El control predictivo basado en modelo (MPC por sus siglas en inglés) es una familia de
estrategias de control que ha visto éxito al implementarse en diferentes campos, entre estos
el biomédico, por su capacidad de manejar sistemas complejos o multivariados, ademés de
poder considerar restricciones, dandole versatilidad para acomodarse a las necesidades de
cada aplicacion [36, 37].

Para el desarrollo del presente trabajo se consideran dos variantes de MPC lineales. En primer
lugar se toma el MPC impulsivo por zonas con variables artificiales (1iZMPC-AV por sus siglas
en inglés), el cual, como su nombre lo indica, implementa variables artificiales para orientar
los estados a regiones de equilibrio, manteniendo la factibilidad del problema ante cambios
de referencia y mejorando el desempeno del control en comparacién a otras estrategias de
control [90, 32, 48]. En segundo lugar, se observa un esquema MPC con eliminacién de



offset, el cual busca, mediante estimaciones de perturbaciones de la salida implementando
un modelo extendido, entregar informacién suficiente a un esquema de control para atenuar
el efecto de perturbaciones o variaciones planta-modelo [46, 90, 41].

En el presente, buscando extender la aplicacion de las estrategias mencionadas a ICS, estas
son modificadas para funcionar con base a un modelo lineal variante en el tiempo, el cual es
determinado por la aproximacion lineal de un ICS en cada instante de tiempo considerado.
Por otro lado, buscando asegurar el funcionamiento de estos esquemas propuestos, se esta-
blecen condiciones sobre los ICS y los controladores de tal forma que se pueden comprobar
las propiedades de convergencia y atractividad de la formulacion planteada. Posteriormente,
son probadas sobre dos casos de estudio.

El cancer es una enfermedad que, por danos o alteraciones en la estructura genética de una
persona, se generan anormalidades en el proceso de division y multiplicacion celular, dando
paso a la generacién de tumores en el cuerpo [25]. Entre las clasificaciones que puede tener
esta enfermedad, una es segun la ubicacién del tumor originado, para interés de este trabajo
se considera el cancer de seno. Este uno de los tipos de cdncer mas comunes hasta el punto
que una mujer estadounidense tiene 13 % de posibilidad de contraerlo, superado tinicamente
por el cancer de piel [70, 22]. Entre los tratamientos estandares para este tipo se encuentran
la cirugia, radioterapia, quimioterapia, entre otros [23], o también hay tratamientos en fase
de prueba, como la terapia con adenovirus oncolitico, el cual implementa virus mutados para
la infeccién de células cancerigenas especificamente [30]. Este tratamiento es modelado en
[27] v en el presente se realizan pruebas sobre dos sujetos parametrizados a partir de los
resultados en [30, 27] para verificar el desempeno de las estrategias propuestas.

La diabetes mellitus tipo 1 (DMT1 por sus iniciales) es una enfermedad en la cual, debido a
la destruccién de células pancreaticas por respuestas autoinmunes, se llega a una insuficiente
generacion de insulina, causando la inadecuada regulacion de la glucosa en sangre, teniendo
como resultado final episodios de hiperglucemia en los pacientes que la padecen [29, 42, 43].
Entre los tratamientos propuestos, se destaca el pancreas artificial, un sistema que integra el
monitoreo continuo de glucosa (CGM por sus siglas en inglés), bombas de infusién continua
de insulina subcutanea (CSII por sus siglas en inglés) y estrategias de control para el calculo
de las dosis a aplicar [20]. En el presente se toma como referencia el modelo de Bergman [5]
modificado para considerar perturbaciones causadas por alimentos para probar las estrategias
propuestas.

En el estudio de algoritmos para sistemas de pancreas artificial, uno de los retos considerados
es el efecto de los alimentos consumidos por el paciente y como los algoritmos responden ante
estos. Una de las soluciones consideradas es el anuncio manual por parte del paciente de la
hora y la cantidad de carbohidratos consumidos en cada alimento, el cual es un proceso sujeto
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a error debido a la manipulacion del paciente y el posible error en la informacién que este
provee. Otra alternativa desarrollada es la deteccién alimentos y estimacion de carbohidratos
consumidos de forma automadtica, como el visto en [15], lo cual motiva a la profundizacién
en el campo de estimacién de entradas desconocidas en este trabajo.

En el presente, buscando proponer una generalizacién del problema de estimacién de entradas
desconocidas en sistemas lineales, se sugieren una serie de condiciones que debe cumplir un
sistema lineal para poder implementar esta herramienta ademas de proponer una estructura
general para desarrollar el diseno de esta. Lo propuesto en este trabajo es aplicado en el
problema de estimacién de comidas como una extensién de los resultados obtenidos en [15],
buscando obtener estimaciones en linea capaces de mejorar el desempeno de esquemas de
control propuestos para sistemas de pancreas artificial.

Como base para el desarrollo de esta tesis de maestria, se proponen los siguientes objetivos:

Objetivo general

Proponer una estrategia de control predictivo no lineal para sistemas impulsivos y un esque-
ma de estimacion de entradas desconocidas, orientando su aplicabilidad a sistemas biomédi-
cos

Objetivos especificos

= Formular una estrategia de control predictivo no lineal para sistemas impulsivos.
= Verificar las propiedades de convergencia y atractividad de la formulacion planteada.

= Caracterizar el desempeno de la estrategia aplicada a problemas biomédicos, especifi-
camente el tratamiento de cancer con viroterapia oncolitica y diabetes mellitus tipo

1.

= Acoplar la estimacién de entradas desconocidas a un esquema de control predictivo
impulsivo aplicado al tratamiento de la diabetes mellitus tipo 1.

El trabajo realizado en el presente esta distribuido en 10 capitulos orientados al cumplimiento
de los objetivos propuestos y esta distribuido de la siguiente forma:

En el capitulo 2 se abordan los sistemas de control impulsivo, profundizando en las pro-
piedades y procesos de verificacién de las mismas de ICS lineales y no lineales. Entre estas



caracteristicas se encuentra el analisis de equilibrios, observabilidad y controlabilidad para
ICS lineales y accesibilidad como su contraparte para ICS no lineales.

En el capitulo 3 se proponen los esquemas de control para ICS no lineales. Se explica la
idea de la aproximacién lineal en cada paso de tiempo, se expone el filtro de Kalman hibrido
como una estrategia de estimacion de estados adecuada para el trabajo con ICS no lineales,
ademas de su proceso de implementacién, Luego se explica el esquema de control basado en
un MPC con variables artificiales y finalmente se explica el esquema de control basado en
un MPC con eliminacion de offset.

En el capitulo 4 se explican las generalidades del cancer como enfermedad, explorando causas,
clasificaciones y tratamientos. Se introduce la terapia con adenovirus oncolitico como un
tratamiento alternativo y se profundiza en su modelo y la caracterizacion de este.

En el capitulo 5 se exponen los resultados obtenidos al implementar las estrategias de control
no lineal propuestas y se comparan con un esquema de control lineal.

En el capitulo 6 se introduce la diabetes mellitus, causas, clasificaciones y tratamientos. Se
introduce el sistema de pancreas artificial como tratamiento de interés en el area del control.
Posteriormente se introduce el modelo minimo de Bergman y se realiza su caracterizacion.

En el capitulo 7 se muestran los resultados obtenidos al implementar las estrategias de control
no lineal propuestas y se comparan con un esquema de control lineal.

En el capitulo 8 se introduce una serie de condiciones generales para sistemas lineales nece-
sarias para la implementacion de un estimador de entradas desconocidas. Luego se propone
una estructura general y se profundiza en cada uno de los componentes requeridos para este
proceso.

En el capitulo 9 se aplica lo propuesto en el capitulo 8 en el problema de estimacién de
comidas para sistemas de pancreas artificial, ademds de mostrar una estructura modificada
de la propuesta en [15] para obtener estimaciones adecuadas para su implementacién en
esquemas de control.

En el capitulo 10 se exponen conclusiones y recomendaciones para trabajo futuro.



2 Sistemas de control impulsivos

Los sistemas de control impulsivos (ICS, de sus siglas en inglés impulsive control system),
son aquellos sistemas caracterizados por tener entrada de corta duracién en comparacion al
tiempo de muestreo, hasta el punto en que dicha entrada puede aproximarse a un impulso.
Es por este comportamiento que este tipo de sistemas se caracterizan por tener dos tipos
de respuestas, una respuesta libre que representa la evolucién auténoma de los estados en
ausencia de una entrada y una respuesta forzada, que describe discontinuidades o saltos
instantédneos en el tiempo de la aplicacién de la entrada [2, 47, 48, 49, 90].

A partir de la definicién de sistemas impulsivos se puede dar una idea de la variedad de
fenémenos que tienen este tipo de comportamientos, lo que ha aumentado el interés por
este tipo de sistemas en diferentes situaciones y contextos. Como se menciona en [47], la
implementacion de este tipo de sistemas se ha extendido a aplicaciones aeroespaciales [8] ,
administracién de ecosistemas [95], sistemas cadticos [86] y sistemas biomédicos, el cual es
el principal interés del presente trabajo.

En el campo biomédico los ICS han ganado atencion gracias a que se han mostrado ttiles
para la descripcion de multiples terapias y comportamientos propios de los seres vivos. Entre
los casos que se han estudiado, se destaca su uso para representar terapias para la infeccion
por el virus de inmunodeficiencia humana (VIH) [1, 47|, diabetes mellitus tipo 1 [90, 91] y
terapia con virus oncolitico [2].

2.1. Sistemas de control impulsivos no lineales

Un sistema de control con dindmicas no lineales e impulsivas (NICS, de sus siglas en inglés
nonlinear impulsive control system) puede representarse de forma general:

) = fE®), £(0) = &o, t F# T,
() = &(m) +g(€(m))ulm), t=m keN, (2-1)
z(m) = h(&(mk)), t=7m keN,

donde £ € X C R" corresponde a los n estados del sistema restringidos en un subespacio
X de R™", u € U C R™ representa las m entradas impulsivas del sistema, restringidas en un
subespacio U de R™, en ambos casos, los subespacios son convexos, compactos e incluyen el
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origen en su interior. Por otro lado, la funcion f : R® — R” es la respuesta auténoma del
sistema que representa la evolucion de los estados en ausencia de una entrada. El efecto de
la entrada impulsiva en instantes de tiempo 7,k = 1,2, ... es representado por la expresion
g(&(mk))u(ty) con g : R™ — R™. Para el caso que concierne a este trabajo, se presenta la
equivalencia g(&(7g))u(m,) = Bu(7), donde la matriz B € R™*™ es constante. Finalmente,
z € Y C RP representa las p salidas medidas del sistema, acotadas al subespacio ) de RP?,
en este caso, la salida es representada por h({(7y)) = C&(x), donde la matriz C' € RP*™ es
constante y representa una combinacién lineal de los estados del sistema [2].

Suponiendo que los impulsos son aplicados peridédicamente en instantes separados por un
periodo de muestreo T definido como 7x41 — 7, entonces el sistema (2-1) puede representarse
de forma discreta:

Ek+1) = fa(€ (k) u(k)) = o(&* (k) + Bu(k),Ts), £°(0) = &(m), (2-2)
Ek+1) = ¢(&(k), T) + Bu(k + 1),

En esta representacién, £* simboliza el estado (7, ) antes de la aplicacién de la entrada
impulsiva, ademés de ser el estado usado para la mediciéon de z, por otro lado £° representa
el estado £(71), donde se notan las discontinuidades debidas a la aplicacién de la entrada
en los tiempos 7 con k = 1,2,.... La funcién f4(-) equivale a la funcién f(-) discretizada
y la funcién ¢(&,t — 71) expresa la solucién de la parte auténoma de (2-1) en el intervalo
de tiempo t € [7, k1] y condicién inicial £. Dado el comportamiento particular de los
sistemas impulsivos, como la periddica excitacién de los estados por las entradas impulsivas
y las discontinuidades causadas por estas, se hace conveniente el analisis de los estados del
sistema por medio de 6rbitas [47], definidas como o = ¢(&,t — 74), las cuales describen la
evolucion de los estados a lo largo de intervalo de tiempo 7§ entre los instantes 74 y Tgi1,
donde los estados inician en el punto £°(7;) después de haberse aplicado el impulso en el
instante 75, y terminan en el punto £*(741) después de haberse dado la respuesta auténoma
del sistema y justo antes de aplicar el impulso en el instante 74, 1.

2.1.1. Equilibrios de sistemas de control impulsivos no lineales

Como se menciona en [48], dadas las particularidades de los sistemas impulsivos, es necesario
ver el concepto de equilibrio de otra forma, manteniendo la idea de invarianza propia de los
equilibrios e integrandola con la idea de los estados descritos como érbitas.

Partiendo del sistema (2-1), se puede considerar un conjunto de equilibrio de control genera-
lizado Xg,, C X si, para algin &g € Xs,,, existe una entrada de equilibrio ug = ug(&s) € U
tal que [48]:
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?(€s,us(Es), Ts) € Xy, (2-3)

Por otro lado, considere el sistema de control impulsivo no lineal descrito por (2-2). Un estado
(€%,€2) es un punto de equilibrio de control del sistema (2-2) si existen entradas ug € U
tales que [48]:

5; = fd<€;7 us)7 g;) = (b(g;)? Ts) + Bus- (2_4)

Teniendo en cuenta estos puntos de equilibrio, es posible describir conjuntos de equilibrio
XSy, ¥ Xs,, como los conjuntos que contienen todos los posibles puntos de equilibrio de
control, asf [48]:

Xy =1 eX FJuel, &= fu(u)}, X, ={eX :Juecl, & =9, T)+Bu}.
(2-5)

Tomando los puntos de equilibrio de control, también pueden definirse érbitas asociadas
0os = ¢(£2,t) con t € [Ty, Tk41) conocidas como dérbitas de equilibrios del NICS y el conjunto
de todas las orbitas de equilibrio del NICS asociadas a los conjuntos de equilibrio de control
(Xs,,>Xs,,) es el conjunto O, = U{o, : §F € A7} [48].

Es importante verificar la propiedad de la estabilidad de los puntos de equilibrio del sistema,
que para los NICS esta relacionada con las orbitas.

Definicién 1. Se dice que una érbita de equilibrio de (2-2) es estable si Ve > 0 existe § > 0
tal que, si distes (§(0)) < 0 entonces distogs(0g) < € Vt > 0, lo que indica que si el estado
inicial es cercano a un estado de equilibrio, la 6rbita de dicho estado es cercana a la 6rbita de
equilibrio. Por otro lado, si distog(0¢) — 0 cuando t — oo, se dice que la 6rbita de equilibrio
es asintéticamente estable. Para este trabajo, la distancia de un punto x a un conjunto V se
denota disty(z) £ mingey ||y — x|, como se muestra en [48].

Con base a estas definiciones y los resultados presentados en [12], se puede afirmar que si
un equilibrio de control discreto g del sistema (2-2) es asintéticamente estable (bajo la
definicién estdndar para sistemas discretos), entonces la érbita de equilibrio asociada og del
NICS también es asintéticamente estable.

2.1.2. Accesibilidad de sistemas de control impulsivos no lineales

El fin de disenar e implementar controladores en sistemas de control es la posibilidad de hacer
que los estados de un sistema alcancen un conjunto objetivo o referencia, antes es necesario
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verificar que el sistema de interés pueda ser controlado. En el caso de sistemas lineales, la
posibilidad de alcanzar un estado final desde un estado inicial utilizando las entradas del
sistema esta indicado por la controlabilidad del sistema.

Para los sistemas no lineales, la propiedad que juega un rol similar a la controlabilidad es la
accesibilidad [47].

Con base en esto, [47] define que un sistema de la forma (2-1) es impulsivamente accesible
si no tiene elementos autéonomos y cumple el criterio de accesibilidad si:

dim{g,ad;g, ..., ad?_lg} =n (2-6)

Para aclarar esta idea y dar las herramientas necesarias para su célculo, en [47] se dan las
siguientes definiciones y lemas:

Definicién 2. En un sistema de la forma (2-1), un estado £(t;) = & es impulsivamente
alcanzable desde un estado inicial & si existe un conjunto finito de instantes de control T =
Th, T < To < ... < Tp = t1 y secuencia finita de entradas U = u(7y,) tal que ¢(&, U, t]) = &.

Definicién 3. Dado el NICS (2-1), la funcién z(t) = h(£(t)) con z € ) C RP representa la
salida del sistema. Denote zy = h(&y) y denote 2y 2 como la primera y la i-ésima derivada
de z respecto al tiempo.

Definicién 4. La operacién L¢h(&), conocida como la derivada de h a lo largo de f se define
como:

Lsh(€) = (hiE). £€)) = 516 = Y- e O 1)

donde dh(§) = ?9_2’ h: X — R es una funcién escalar y f : R* — R" es un campo vectorial.

Si h es diferenciable k veces a lo largo de f, la funcion L’}h(& ) cumple con la recursién:

A(Ly 'h)

k _
Lih(e) = =2

(&) = (dLF"h(€), F(£) (2-8)

También es posible tomar inicialmente la derivada de h a lo largo de un campo vectorial f
y luego a lo largo del campo vectorial g:

L Loh(€) = %g@ — (dLsh(€). () (2-9)

Definicién 5. El corchete de Lie de dos campos vectoriales f y ¢ se define como:
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£.9)(6) = g—g (€) - g—gg@ (2-10)

Y la repeticion de esta operacién lleva a la recursion:

adyg(§) = [f, ad}™ g](€) (2-11)

para cualquier k& > 1, y definiendo ad$g(§) = g(§).

Definicién 6. El conjunto ), se denota como el conjunto de puntos en R¥ que puede ser
alcanzado por (z, 2, ..., 257Y) de (h(&), Lih(&), ..., Ll}_lh(éo)) con k impulsos de control en
instantes 71 < T < ... < Ty.

Definicién 7. Dado el sistema (2-1), el grado relativo de impulso d°(z) de z se define
como el menor nimero de impulsos necesarios tal que ), contiene un subconjunto de R”
o arbitrariamente cercano. Si para r € N, ese subconjunto no existe, entonces se dice que
d°(z) = oo. Es importante notar que el grado relativo de impulso depende del estado inicial

€o-

Una forma de determinar el grado relativo de impulso es mediante el criterio:

d’ = min{r € N[{dL}"h(€), g(¢)) # 0} (2-12)

Lema 1. La funcién z es un elemento auténomo de (2-1) si d° = oo

Lema 2. Si d°(z) =r < oo, entonces dim{dh,dL;h, ..., dL;_lh} =r <n.

2.1.3. Observabilidad de sistemas de control impulsivos no lineales

Se dice que un sistema de control no lineal es observable si es posible determinar el valor de
su estado a partir del conocimiento de su salida y sus derivadas en el tiempo [49].

En [49] se da una definicién més formal, indicando que un sistema (2-1) es observable en un
punto t = 0 si existe un entero n y una funcion ¢ tal que:

£(0) = ¢(2(0), £(0), ...., 2"71(0)) (2-13)

Un criterio suficiente para determinar que sistema de control no lineal (2-1) cumple con la
propiedad de observabilidad fuerte estd dado por [49]:
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dh(£(0))

Rango 4Lh(E(0)) =n (2-14)

4L h(E(0))

2.2. Sistemas de control impulsivos lineales

Un sistema de control impulsivo lineal (ICS por sus siglas en inglés impulsive control system)
o linealizado alrededor de un punto de equilibrio de (2-1) &, puede describirse por el conjunto
de ecuaciones [2, 48]:

z(t) = Ax(t), x(0) = xg, t # 7%,
z(ry) = x(m) + Bu(m), t=7 keEN, (2-15)
y(m) = Cx(m), t=1, keN,

Para el interés del presente trabajo se describe un caso mas general, en el cual, un sistema
de control impulsivo es linealizado alrededor de un punto de operacién &,,, que no necesa-
riamente representa un punto de equilibrio del sistema. Esto se logra utilizando el proceso
estandar de linealizacién mediante series de Taylor de primer orden alrededor de dicho punto
de operacién, y que se considera la entrada de operacion u,, = 0 por su naturaleza impulsiva:

~ of
F(&) = f(&p) + a—fkw(f — &op) (2-16)

En este caso, como &,, no necesariamente representa un equilibrio del sistema (2-1), el término
f(&p) no necesariamente es igual a cero. Por otro lado, si se define g—g]gop = A, la expresion
(2-16) puede organizarse de la forma:

f(&) = AS + [(&po) — Alop (2-17)

Asi, si se define E = f(&,,) — A&,, en la expresién anterior y se toman las consideraciones
descritas sobre el sistema (2-1), se puede describir la linealizacién del sistema (2-1) alrededor
de un punto de operacién &,, de la siguiente forma [2, 90]:

z(t) = Ax(t)+ E, z(0) = o, t # Tk,
z(rf) = x(m) + Bu(m,), t=7. keEN, (2-18)

y(Tk) = C’:B(Tk), t =Tk ]{?GN,
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En el cual z(t) = £(t) € X C R”, i(t) ~ £(t). Suponiendo que los impulsos son aplicados
periédicamente en instantes separados por un periodo de muestreo T definido como T, =
Tk+1 — Tk, entonces el sistema (2-18) puede representarse de forma discreta [2, 90]:

z*(k+1) = A*z*(k)+ Bu(k) + E*, z*(0) = z(m),

©(k) = 2°(k)+ Bu(k), (2-19)

En esta forma, x* representa el estado z(7, ) antes de la aplicacién de la entrada impulsiva
y x° representa el estado xz(7;}), inmediatamente después de haberse aplicado la entrada
impulsiva, por lo cual ambas partes son necesarias para la completa representacion de las
dindmicas del sistema y el efecto de las entradas en el mismo. Las matrices se definen como
A =T B* = BB, E* = [* e?*dsE, 2(0) = (7). Finalmente, para el estre trabajo,
solo se usa la expresién de x®, una practica que se ha implementado y mostrado efectiva en
los trabajos [90, 2, 48].

2.2.1. Equilibrios de sistemas de control impulsivos lineales

Similar a los sistemas de control impulsivos no lineales, se puede definir un conjunto de
equilibrio de control generalizado para los sistemas lineales Xg € X que contiene los puntos
xg con una entrada asociada ug € U que cumplen ¢ (&g, us(€s),Ts) € Xs [48].

Similar al caso no lineal, también se consideran puntos de equilibrio 2% con entradas asociadas
ug para el sistema discretizado (2-19), que cumplen 2§ = A®x% + B®ug y todos los puntos
que satisfacen la condicion de equilibrio pertenecen a un conjunto de equilibrio de control
XS [48].

2.2.2. Controlabilidad de sistemas impulsivos lineales

En el caso de sistemas lineales, la posibilidad de alcanzar un estado final desde un estado
inicial utilizando las entradas del sistema esta indicado por la controlabilidad del sistema.
En [47] se indica que para el caso de sistemas impulsivos lineales, la forma de verificar la
controlabilidad impulsiva es similar a la usada para verificar la controlabilidad de sistemas
lineales. Asi, el teorema 1 de [47] indica que un sistema (2-18) es impulsivamente controlable
si y solo si:

Rango [B,AB,A’B, ..., A""'B] =n (2-20)

2.2.3. Observabilidad de sistemas impulsivos lineales

Como un caso especifico de la observabilidad para sistemas no lineales, [49] indica que dado
un sistema (2-18) y los instantes de tiempo impulsivo 7' = {tx}, k = 0,1,...,n, tp = 0y
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ty € [Th_1,Ty], €l sistema es observable en cualquier conjunto de tiempos con al menos n

tiempos impulsivos si:

C

CA®
Rango . =n (2-21)

cA*"



3 Estrategia de control para sistemas
impulsivos no lineales

3.1. Actualizacidon de la linealizacidon del sistema

Buscando mejorar el desempeno de los controladores lineales, y ante la complejidad que
sobrelleva el diseno de controladores a partir de sistemas no lineales, en el presente se busca
mostrar como el problema de control no lineal puede transformarse en un problema de control
lineal en cada instante de control ¢t = 73, k = 1,2, ... [47]. Para esto lo que se busca hacer es
realizar la linealizacién y discretizacion del sistema (2-1) en cada instante de control ¢ = 7y,
k = 1,2,... siguiendo el proceso explicado en el capitulo 2, con base a esto se obtiene un
sistema de la forma:

z(t) = A(m)z(t) + E(1), x(0) =z0, T <t < Tpa1
z(rf) = x(m) + Bu(mg), t=7m keN, (3-1)
y(m) = Cx(m), t=m keN,

Dado que A = g—’gkop y E = f(&p) — A, dependen del punto de operacién &,,, el cual es
actualizado en cada paso de tiempo 74 (&, = (%)), entonces es necesario que las matrices A
y E cambien de valor en cada paso de tiempo. Al realizar la discretizacién como se muestra
en el capitulo 2, se obtiene un sistema lineal impulsivo de la forma:

2 (k+1) = A*(k)z*(k) + Bu(k) + E*(k), z*(0) = z(m),

©() = 2°(k)+ Bu(k), (3-2)

en el cual las matrices A*(k) y E*(k) se muestran variantes en el tiempo pues estas matrices
deben ser actualizadas en cada instante 73 ya que sus contra partes continuas dependen del
valor de &(7y).

3.2. Estimacion de estados

En el presente trabajo se busca implementar una estrategia de control predictivo basado
en modelo que requiere la realimentacion del estado completo del sistema, informacién que
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no estadisponible en todos los casos debido a limitaciones del sistema o de los sensores
implementados, por lo cual es necesario utilizar un estimador de estados que pueda brindar
esta informacién al controlador.

La estimacion de estados de sistemas no lineales es un campo de estudio bien explorado,
lo que ha dado paso a diferentes estrategias como los métodos de estimacion por modos
deslizantes [94, 96] o el filtro de Kalman en sus diferentes formas. Entre las variaciones més
comunes del filtro de Kalman para la estimacion de estados de sistemas no lineales estan el
Filtro de Kalman extendido (EKF, por sus siglas en inglés eztended Kalman filter) que busca
realizar la estimaciéon mediante la linealizacién del sistema en los tiempos de muestreo [28]
y el Filtro de Kalman sin esencia (UKF, por sus siglas en inglés unscented Kalman filter)
propuesto como una opcién diferente al EKF, en busqueda de realizar la propagacion de los
estados y la covarianza sin necesidad de linealizaciones del sistema y sin exceder en extremo
el costo computacional [7, 85].

Un sistema hibrido es un sistema que trabaja con dindmicas de sistemas continuos pero
con mediciones discretas [10]. Para la estimacion efectiva de este tipo de sistemas también
se han desarrollado diferentes propuestas como la implementada en [44] que integra Filtros
de Kalman por conjuntos (EnKF, por sus siglas en inglés ensemble Kalman filter) y UKF
para esta tarea. Por otro lado esta el Filtro de Kalman hibrido extendido (hEKF, por sus
siglas en inglés hybrid extended Kalman filter) usado en [10, 89] que realiza la propagacion
de los estados y la covarianza usando dinamicas continuas y realiza las correcciones con las
mediciones discretas. Con base en los resultados obtenidos en [89] se decide utilizar este
estimador para el presente trabajo.

3.2.1. Filtro de Kalman hibrido extendido

Suponiendo un ruido de proceso continuo y normalmente distribuido w(t) con covarianza @)
y un ruido de medicién discreto y normalmente distribuido v(k) con covarianza R, el sistema
impulsivo (2-1) puede expresarse de la forma [89]:

£(t) = [(&@), w(t)), £(0) = &o, t # T,
() = &(m) + Bu(m), t=7 keN, (3-3)
Zmed(Tk) = h(&(m),v(mk)) = C&(18) + v(1%), t=71 kEN,

con base en el cual, se establece la estructura del hEKF de la siguiente forma [89]:
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£ = FED). Eto) =€ (k- 1) A

P(t) = APS(1) + Pr (A + Qe Palte) = PF(k—1)
(3-4)
K.(k) =P (FC(CP (k)C'+ Ry)™!

EF(k) =& (k) + Ko(k)[zmea(k) — CE (k)]
(k) = = KO)P7 () = K(k)C) + K (k)R K'(F).

El hEKF funciona en dos partes. La parte a priori consiste en la propagacién del estado
¢ (k) y de la covarianza del error de estimacion P, (k) a partir de las dindmicas continuas

del sistema (£ (¢), P, (t)). Después de esto, la parte a posteriori consiste en la correccién

de la estimacién a priori utilizando el muestreo z,.q(k) y el factor de correccién K. (k) [89].

3.3. Control predictivo basado en modelo con variables
artificiales

El control predictivo basado en modelo (MPC, por sus siglas en inglés model predictive
control) es una estrategia de control que ha tenido éxito en diferentes campos debido a su
habilidad para manejar facilmente sistemas complejos con restricciones de control fuertes
y multiples salidas y entradas, haciéndola una estrategia de control versatil capaz de ser
extendida y modificada para acomodarse a las necesidades de diferentes aplicaciones [36, 37].

El MPC impulsivo por zonas con variables artificiales (iZMPC-AV, por sus siglas en inglés
impulsive zone model predictive control - artificial variables) es una variante de la formulacién
estandar, estructurado de tal forma que busca llevar los estados impulsivos a una zona
de equilibrio objetivo X2 y presenta ventajas pues tiene la capacidad de mantener la
factibilidad del problema de optimizacién ante cambios de referencia y mejora el desempeno
en lazo cerrado en comparacion con otras estrategias de control que logran viabilidad en este
escenario, como lo es el control con variadores de referencia (reference governors)[90, 32, 48].

El objetivo de la implementacion de este controlador es llevar los estados £ del sistema
(2-1) a una regién objetivo X7 C X. Para fines de este trabajo, se define el conjunto de
equilibrio X'¢ 'T‘”" que representa el méximo conjunto de equilibrio del subsistema (2-2) tal
que las orbltas asociadas a todos los puntos en X 'T‘” satisfacen O C XTe Por otro
lado, para el sistema linealizado discretizado x*® en (2 19) también se define un conjunto de
equilibrio méximo X$7" asociado al conjunto objetivo X7

El controlador implementado en este trabajo es una extensién de la estrategia presentada
en [48] para sistemas impulsivos no lineales. La estrategia se caracteriza por: (i) la capaci-
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dad de tomar conjuntos enteros como zona objetivo, (ii) el uso de variables de decisién o
variables artificiales z,, u,, las cuales son forzadas a ser equilibrios del sistema (2-19) y (iii)
la actualizacion en cada paso del sistema linealizado usado en el modelo de prediccion para
lograr una aproximaciéon més cercana al modelo no lineal.

Una vez obtenida la estimacion del estado f *(k), el problema de optimizacién Pyspc a resolver
en cada paso de tiempo k esta dado por:

P H,—1
min Vy = ZHm'(k +5) = zallgy+ > Nulk + 5) — ualf, + P(distysrar v + disty,u,)

U,zq,uq
=0

s.t. x®(k) = ( )
a*(k+j+1) = A%k)a*(k + j) + Bou(k + j) + E°(k),
z*(k+ Hp) = z,,
2 (k+j5)e X, uk+j)el,
xy = A*(k)z, + B®u, + E*(k)
(3-5)

Los primeros términos buscan minimizar la distancia de los estados y la entrada a las variables
artificiales en el horizonte de prediccién. El tdltimo término de la funcién de costo busca
minimizar la distancia entre las variables artificiales y el equilibrio objetivo. Es importante
recordar que antes de resolver el problema de optimizacién, las matrices A®* y E°® deben
ser actualizadas segin el valor del estado de operaciéon &,, = f (k). Note también que la
restriccién z*(k + H,) = z, busca que el estado llegue al valor de la variable artificial al
final de la ventana de prediccion y la restriccion z, = A®(k)x, + B*u, + E*(k) fuerza a las
variables artificiales a ser equilibrios del sistema linealizado.

La solucién del problema es la secuencia éptima U* = {u*(k),...,u*(k+H,—1) cuyo primer
elemento u*(k) corresponde a la ley de control kj pc derivada de la aplicacién del control
por ventana deslizante y aplicado al NICS (2-1).

Para demostrar que el esquema de control propuesto tiene la capacidad de orientar el estado
y mantenerlo en las zonas objetivo, es necesario considerar las siguientes suposiciones:

Suposicion 1: El sistema NICS (2-1) es accesible y el sistema linealizado (2-18) descrito por
el par (A,B) es controlable en cada paso de tiempo.

Suposicion 2:
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1) La funcién f(&(¢)) es Lipschitz continua, es decir, existe una constante L tal que

1(&) = F(&)I] < Lll& — &l

2) Las matrices Q y R son definidas positivas y P es constante positiva.

3) Los equilibrios no lineales del sistema (X;NL,ugNL) deben cumplir con las restricciones
del sistema, es decir: (Xg ,US ) C (X, U)

4) El conjunto de equilibrio objetivo X% es tal que satisface X374 = X3 NXT £ ().

SNL SNL

Teorema 1. (Estabilidad asintdtica) Suponga que las suposiciones 1y 2 se cumplen. Enton-
ces, para cualquier estado inicial factible, el problema de optimizacién (3-5) es recursivamente
factible para todos los instantes de tiempo k y el conjunto de equilibrio de control X;ggr es
asintéticamente estable para el sistema (2-1).

Prueba: Debe probarse que el estado £ del NICS (2-1) es llevado y sostenido en el conjunto
de equilibrio objetivo X;ﬂ" gracias a la ley de control obtenida a partir del problema Py;pc.

Inicialmente, considere el cambio de variable Az® = 2* —¢&,, y Au = u—1u,, (en el cual, dado
el caso impulsivo, u,, = 0). Entonces, el sistema lineal discretizado (2-19) puede reescribirse
como:

Az®(k41) 4 &, = A*(Az* (k) + &) + B*Au(k) + E°.

En la definicién de E* = (f;" e e*ds)E el valor de E = f(&,, — AE,,) es reemplazado para
obtener E* = ([, e?*ds) f fop (fy e Ads)&,p = ([, e*ds) f(&op) — (e — 1)y, y como
A* = e4Ts entonces E® = fo *eA3ds) f(&,p) — A®Eop+Ep- Por lo tanto, el sistema discretizado

resulta ser:

Az*(k +1) = A*Az*(k) + B*Au(k) + ( /0 - eAsds> FEu).

A partir de esta expresion, el sistema discretizado puede verse como un sistema lineal con
una desviacion ( fOTS e%ds) f(&,p), en la cual el valor de la integral es constante y el valor de
f(&op) €s conocido y esta acotado, de acuerdo a la Suposicién 2.

Luego, cuando las Suposiciones 1 y 2 se cumplen,se ha probado que el problema de optimi-
zacién (3-5) es recursivamente factible para el caso lineal y no lineal y se ha probado que el
conjunto X2 (X" [32, 48] es atractivo para el sistema (2-18). Por lo tanto, en cada paso
de tiempo k, el problema del MPC calcula una ley de control kj;pc que acerca el estado x al
conjunto objetivo (por el costo terminal y la restriccion terminal en Pyspc); debido a esto,

dist yerar (x(k)) — 0.
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Por la Suposicién 2, distyerer(z(k)) — 0 implica f(&,,(k)) — 0, luego dist xsrar (&*(k)) — 0,
y por lo tanto distyr.-(€°(k)) — 0. Finalmente, como el sistema discreto controlado es
asintéticamente estable en X279 entonces el NICS es asint6ticamente estable en X277,

debido a la estabilidad asintética del conjunto de drbitas O, asociadas a X3! como se

indica en la conclusién de la definicién 1 presentada en la seccién 2.1.1.

3.4. Control predictivo con eliminacion de offset para
NICS

Es comun que los modelos utilizados para el diseno de controladores no logren describir
con exactitud el sistema que se trabaja debido a la presencia de perturbaciones o porque
existen errores o variaciones en los parametros del sistema durante su evolucion que causan
inconsistencias o diferencias con el modelo. En este tipo de escenarios, la aplicacién de un
MPC puede causar una acciéon de control que finalmente lleve a los estados a un equilibrio
desviado del objetivo original. A esta desviacién se le conoce como offset [90, 37]. El problema
del offset ha sido considerado en el diseno de varias estrategias de control, por ejemplo el
control PID lineal convencional lidia con este problema integrando el error de seguimiento.
Por otro lado en el diseno de reguladores lineales cuadraticos (LQR, por sus siglas en inglés)
se plantea el uso de observadores de perturbaciones que usan modelos propuestos para dichas
perturbaciones [41].

En el caso del MPC, el problema del offset suele ser abordado mediante el uso de un modelo
de perturbacién de la salida, este describe un estado extra que busca contener informacién
de las perturbaciones y diferencias planta-modelo, y se usa para la correccién del offset.
En el presente trabajo se busca abordar el problema del offset implementando la estrategia
propuesta en [46] y puede verse en accién en [90, 41], la cual usa la idea de corregir el modelo
de prediccion y el objetivo con un modelo de perturbacion que representa la diferencia planta-
modelo de tal forma que z(k) — z;, cuando k — oo, donde z; estd asociado a un punto
& € X7 Para esto el modelo (2-1) es aumentado con un modelo de perturbacién constante
en el tiempo de la forma:

) = fE®), £(0) = &o, t # T,
dit)y = 0, d(0) = do, (3-6)
&) = &(m) + Bu(m) + Bad(mi), t=1, k€N,
Z(Tk) = Cg(Tk)—i—Cdd(Tk), t =Ty, k‘GN,

En la cual d es una perturbacién constante y las matrices By y C, representan sus efectos
en los estados y las salidas respectivamente [90, 41, 46]. Estas matrices se seleccionan de



20 3 Estrategia de control para sistemas impulsivos no lineales

tal forma que se garantice la observabilidad del sistema impulsivo aumentado de acuerdo al
Corolario de [90] y la observabilidad de sistemas impulsivos no lineales de [49]. Con base a
esto, el subsistema linealizado discretizado (2-2) es reescrito de la forma:

P(k+1) = A% (k) + Bu(k) + E*, #°(0) = Z(7), (3-7)

x® ~ A* B
donde z* = [ ° representa el estado aumentado, y las matrices aumentadas A® = [ 0 Id] ,
d

B* = {j}(}) ], E* = {% ], C* = [C C4] y By = fOTS e*dsBy.
Como el sistema aumentado (3-7) es observable, el objetivo es estimar tanto el estado como
la perturbacién en el instante para corregir el modelo en la ley de control. Para esto se
disenia un estimador de estados (indiferente de la estrategia) tal que este sea estable. Para
fines de este trabajo, se modifica el estimador hEKF (3-4) con el modelo aumentado para la
estimacion del estado a prior: y se usan las matrices aumentadas fl’, Ce para el cédlculo de
la covarianza del error estimado P, y la ganancia de Kalman K.. Es importante resaltar que
aunque el modelo de la perturbacién indique que esta es constante, su valor es actualizado
en cada tiempo de muestreo k.

Tomando como base el modelo aumentado, el problema de optimizacién usado para el es-
quema de control MPC offset-free impulsivo con variables artificiales (iZMPC-AV-OF, por
sus siglas en inglés) en cada tiempo k es:

Hyy H,—1
min Vy = ZHI.(/{Z +7) — zallfy + Z Ju(k + §) — ual|f + P(distysrarxq + disty,u,)
Hastla j=1 j=0

z, = A*(k)x, + B*u, + Byd* (k) + E*(k).
(3-8)

A diferencia de (3-5), este problema de optimizacién presenta correcciones en el modelo de
prediccién y la referencia dada por la variable artificial al incluir la perturbaciones d en la
restriccion de equilibrio.
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Teorema 2. (Control con eliminacion de offset para NICS) Suponga que el problema del
MPC (3-8) es factible para todo k € N, que las Suposiciones 1 y 2 se satisfacen y que el
sistema en lazo cerrado alcanza un equilibrio &, do, 2. Adicionalmente considere la salida

objetivo z asociado a & € X§!

*". Entonces zo, — 2; cuando k — oo.

Prueba. Al asumir que el lazo cerrado alcanza un estado estable, la estabilidad del observa-
dor implica que el estado estimado también alcanza un estado estable (foo, cioo), el cual esta
asociado a T, OZOO que satisface (A®* — I,,, )Too + B*Use = —E° — B(;czoo. También se conside-
ran las variables objetivo lineales x;,1y; = C'x; asociados a sus contrapartes no lineales &, z;.
Siguiendo el mismo enfoque que [90], al definir 2o = Too — 2y € X, 0o = U —us EU ¥ la
desviacién € = y,, — y; y considerar las condiciones de equilibrio del estimador y el objetivo,
se llega a que (A®* — I,,,)0%o + B*0uo =0y Cozo = €.

Adicionalmente, considerando el cambio de variable dz(j) = x(j) — x; € X, du(j) = u(j) —
u € U0y = x4 — ¢y € XLy Suy = uy —up € Us y que CZ(]) = d(k), las dindmicas del
sistema z(j+ 1) = A*z(j) + B*u(j) + B3d(j) + E* pueden reescribirse como dz(j+ 1) +x; =
A*(6x(j) + )+ B*(0u(j) +ut) + B3d(j), al aplicar la condicién de equilibrio ya mencionada,
las dindmicas son equivalentes a dz(j + 1) = A*x(j) + B*0u(j), con lo cual el problema de
optimizacion (3-8) puede reescribirse forma similar a (3-5), asf [90]:

Hp H,—1
snin Vi = 2;“5:1:(/@ +5) — dza||h + 2; [6u(k + 5) — Sug||% + P(dist yararda, + disty,du,)
Jj= Jj=

s.t.
dx(k+j+1) = A*(k)ox(k + j) + B*ou(k + j)
dx(k + Hp,) = 0x,,
dx(k+j)e X, dulk+j)elU,
dx, = A*(k)ox, + B*u,
(3-9)

Como el problema en (3-5) calcula una ley de control estabilizante kj;pc cuando se cumplen
las Suposiciones 1 y 2, entonces la tnica solucion al sistema en lazo cerrado en el estado
estable (A* — I + B*kpype)dte, = 0 es 0z = 0, por lo tanto € = 0, lo que implica que la
salida y alcanza el objetivo. Finalmente como el estado x es obtenido en cada instante de
tiempo k alrededor de &, entonces € = 0 también implica que en el equilibrio z,, alcanza el
objetivo z.



4 Cancer

Buscando dar introduccion al contexto de aplicacion del controlador para NICS, este capitulo
se centra en el cancer como enfermedad. Entre el contenido se muestran los conceptos basicos
del cancer, diferentes causantes y clasificaciones. Luego se hace una breve profundizaciéon en
la tematica del cancer de seno, pues es el tipo de cancer afin a la aplicacién del presente
trabajo. Luego se exponen los métodos estandar para el tratamiento de cancer de seno
y finalmente muestra la terapia con adenovirus oncolitico como una terapia experimental,
presentando algunos de los estudios cuyos resultados introdujeron esta terapia como un tema
de interés al campo de la ingenieria de control.

4.1. ;Qué es el cancer?

El cuerpo humano esta compuesto por millones de células con vida limitada, es decir, puede
llegar un punto en que alguna célula envejezca o por alguna razon externa sufra dano y
muera. En estos casos, la respuesta normal del cuerpo es iniciar un proceso de division y
multiplicacion para asi reemplazar las células muertas con nuevas segin sea necesario. Hay
situaciones en las cuales el proceso de muerte o multiplicacién no se desarrolla normalmente
dando paso a un crecimiento descontrolado de la poblaciéon de células, generando asi un
tumor. Los tumores son bultos o crecimientos de tejidos, estos se clasifican en dos tipos.
Primero estan los benignos o no cancerosos, éstos se caracterizan por no propagarse a tejidos
aledanos y al extraerse, normalmente no vuelven a surgir. Por otro lado, estan los tumores
malignos o cancerosos, estos son tumores pueden invadir tejidos cercanos e incluso viajar a
otras zonas del cuerpo generando nuevos tumores (metdstasis) [25, 83].

4.2. Generalidades del cancer

4.2.1. Causantes del cancer

Al morir, crecer y multiplicarse las células, el cuerpo recurre al ADN para generar senales
que indican el inicio, fin y el como deben desarrollarse los procesos, pero, si hay danos o
alteraciones en los genes de la persona, estos procesos se desarrollan de forma anormal, dando
paso a la generacion de tumores. Los principales genes que, al sufrir mutaciones o cambios,
pueden llevar a la generacién de cancer son los protooncogenes y los genes supresores de
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tumores, involucrados en procesos de division y crecimiento de células y los genes reparadores
de ADN, células con mutaciones en estos genes tienden a generar otras mutaciones que
finalmente causan que la célula se vuelva cancerigena [25].

Las alteraciones en los genes de las células que llevan a la generacién de cancer pueden darse
en diferentes etapas de la vida de la persona y por gran variedad de motivos. Estas altera-
ciones pueden existir antes del nacimiento de la persona, al heredar mutaciones presentes en
los genes de sus padres [25, 67]. Por otro lado, estdn las mutaciones adquiridas o somaticas,
las cuales se desarrollan a lo largo de la vida de la persona por habitos como la alimentaciéon
[64, 66], también puede ser por la ejecucién reincidente de costumbres recreativas como el
consumo de alcohol o tabaco [52, 68]. Estas mutaciones también pueden adquirirse por la
exposicion de la persona a radiacién ultravioleta [80], rayos X o rayos gama [65], gas radén
[76] y otros tipos de radiacién. Por otro lado, estas modificaciones genéticas pueden desarro-
llarse por infecciones causadas por virus como el virus del papiloma humano [81], bacterias
como el Helicobacter pylori y Clamidia trachomatis [54] o pardsitos como opisthorchis vi-
verrini y Clonorchis sinensis [74]. Por otro lado, la vejez también aumenta la posibilidad de
adquirir algin tipo de cdncer pues con la edad, el cuerpo humano va perdiendo la capacidad
de realizar ciertas funciones, como lo es eliminar células con ADN danado antes que estas se
vuelvan cancerigenas [25].

4.2.2. Clasificaciones del cancer

Al ser un conjunto vasto de enfermedades con diferentes factores y alcances a considerar,
se vio la necesidad de realizar varias clasificaciones para asi caracterizarlo a lo largo de su
desarrollo y tratamiento. La clasificaciéon mas general de este es indicativa de su origen, en
esta clasificacion los tipos de cancer toman nombre segun el érgano o el tejido donde se forma
el tumor o el tipo de célula que lo componen [25, 83].

Otra clasificacion del cancer esta en su estadificacién, éste es un proceso con el que se busca
describir el tumor principal e indicar si este se ha propagado a tejidos cercanos o si ha
realizado metdastasis. Esta evaluacién da informacién sobre la ubicacién del cancer, el tipo
de células que lo componen, el tamano del tumor y el grado. Toda esta informacion es
agrupada y usada para dar una clasificacion mas rapida y menos detallada del cancer que
lo agrupa en estado 0, I, II, III y IV, donde 0 indica un estado de pre-cancer, estado I (1)
es etapa temprana del cdncer y estado IV (4) es etapa avanzada del cancer. La informacion
obtenida de la estadificacién se toma en cuenta para concluir sobre el estado del cancer,
influye en la decisién del tratamiento y también puede usarse para realizar predicciones
sobre su desarrollo. [24, 62].
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4.3. Cancer de seno

El cancer de seno es uno de los tipos de cancer mas comunes en mujeres. En Estados Unidos el
riesgo promedio de que una mujer desarrolle cdncer de seno es de 13 %, superado tinicamente
por el cancer de piel [22, 70].Este tipo de cancer puede originarse en diferentes partes del
pecho. La mayoria de los casos son de cancer ductal, que se origina en los conductos mamarios
o galactoforos, que transportan leche al pezén. Otros casos son de cancer lobular, que se
origina en la glandula mamaria. Los ultimos son tumores filodes y angiosarcoma, pero estos
son menos comunes [82].

La capacidad de detectar y caracterizar el cancer de seno en una etapa temprana puede
tener influencia significativa en su tratamiento y en la posibilidad de curarlo. Entre las
recomendaciones dadas por la Sociedad Americana de Cancer para la identificacién temprana
de esta enfermedad se encuentra la elaboracion periédica de pruebas como las mamografias,
las cuales consisten en emitir dosis pequenas de rayos x al seno para generar una imagen
de éste y poder detectar cambios o alteraciones que pueden ser cancerigenas anos antes de
que se presenten sintomas fisicos. Por otro lado, estan los exdamenes del pecho realizados por
personal de la salud o por la misma persona, que permiten la deteccién de sintomas fisicos de
esta enfermedad, como la presencia de bultos o cuerpos extrafios en el seno 23, 53]. Para este
fin también existen procesos como el ultrasonido, que crea imagenes del interior del seno con
ondas ultrasonicas y es capaz de mostrar cambios en el seno mas dificiles de encontrar con
una mamografia [23, 61]. Por otro lado, se tienen las imdgenes por resonancia magnética,
que utilizan campos magnéticos fuertes para realizar iméagenes detalladas del interior del
seno, usados principalmente para la identificacién temprana de cdncer (acompanado de una
mamografia) o para identificar la expansién del tumor en casos ya diagnosticados de cancer
23, 60].

Cuando otros examenes indican la posibilidad de existencia de cancer de seno, se recomienda
la realizacién de una biopsia para confirmar las sospechas. Para determinar el tipo de biopsia
a realizar, se deben tener en cuenta factores como el nivel de sospecha, el tamano y ubicacion,
cantidad de bultos, entre otros. Para la mayoria de las zonas sospechosas se puede realizar
biopsia de aguja (biopsia por aspiracién con aguja fina o biopsia con aguja gruesa) y en otros
casos es necesario realizar biopsia quirtrgica (biopsia por escision o extracciéon completa de
un bulto, biopsia por incisién o extraccién de una parte de un bulto o muestra de tejido)
(23, 55].

En caso de confirmar la presencia de tumores malignos, la biopsia puede brindar informacion
necesaria para identificar las etapas del cancer de seno, esto indica qué tanto cancer hay en
el cuerpo y la mejor forma de tratarlo. Entre la informacién recopilada se encuentra [59]:
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La extension del tumor: El tamano del cuerpo principal y si este ha crecido en areas
cercanas [59).

La propagacién a ganglios linfaticos cercanos: Indica si el cancer ha alcanzado ganglios
linfaticos y en qué extension [59]. Los ganglios linfiticos hacen parte del sistema inmune,
son estructuras que filtran sustancias extranas y contienen células que ayudan a combatir
infecciones y gérmenes que se transportan por el sistema linfatico [73].

La propagaciéon a ubicaciones distantes o metastasis: Verifica si el tumor se ha ex-
pandido hasta 6rganos distantes del tumor original.

Estado de receptores de hormonas: Los receptores de hormonas son un tipo de proteinas
que, al unirse a una hormona en especifico, alimentan el crecimiento del tumor. En el caso
del céncer de seno, las hormonas de interés son estrégeno (ER) y progesterona (PR). Los
resultados de esta evaluacion clasifican al cancer como receptor hormonal positivo si hay
presencia de uno de los dos receptores hormonales o receptor hormonal negativo si no hay
presencia de ninguno de los receptores hormonales [23, 57, 59].

Estado de Her2/neu: Indica el nivel de produccién de Her2/neu por parte del tumor,
si este nivel es alto se dice que el céncer es positivo para Her2/neu. El Her2/neu es una
proteina presente en el exterior de todas las células del seno que promueve el crecimiento de
estas, por lo que tumores con altos niveles de esta proteina tienden a crecer y propagarse
més rapidamente [23, 57, 59].

Si el cancer es receptor hormonal positivo (para ER y PR) y es positivo para Her2, entonces
se dice que el cancer es triple positivo. Caso contrario, si es receptor hormonal negativo y
negativo para Her2, entonces se dice que el cancer es triple negativo [23, 58].

Grado del cancer: Indicador de normalidad o anormalidad de las células presentes en
el tumor, este indicador se basa en qué tan normales se ven las células cancerigenas en
el microscopio y puede dar indicios de la velocidad de crecimiento del tumor. Segin los
resultados de este, las células de cancer pueden clasificarse como bien diferenciadas (células
normales y de crecimiento lento), medianamente diferenciado (crecimiento moderadamente
alto y presencia de células anormales) y pobremente diferenciado (las células no se ven como
células normales y probablemente crecen y se propagan maés rapido) [23, 56, 59].

Al considerar todos estos factores, los médicos pueden clasificar el cdncer segiin sus etapas,
como se explicé anteriormente, pueden variar entre 0, I, II, III y IV, donde 0 indica una
etapa pre-cancer, y entre menor la etapa entre I y IV, menor es el nivel de propagacién del
tumor [23, 59].
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Con estos resultados, el cancer también puede clasificarse como in situ si este inicia en el area
del pecho (mds cominmente en el conducto mamario o ductal carcinoma in situ) y no se ha
expandido a otros tejidos del seno o invasivo si el cancer ya ha invadido otros tejidos aledanos
en el pecho [79]. En algunos casos, el cdncer de seno invasivo posee caracteristicas especiales
que lo subdividen en cancer de seno triple negativo o cancer de seno inflamatorio, siendo
este ultimo un tipo de cancer escaso que genera sintomas diferentes y requiere tratamiento
diferente [72, 79].

4.4. Tratamientos estandar para el cancer

Actualmente existen diferentes procedimientos estandar para el tratamiento de cancer, cada
procedimiento puede tomarse como candidato segin los resultados de los estudios realizados
al tumor y a la etapa a la que pertenezca el cancer.

Entre los procedimientos estandar se encuentran la cirugia, radioterapia, quimioterapia, te-
rapia hormonal, inmunoterapia y tratamiento farmacolégico dirigido. Por otro lado, hay tra-
tamientos experimentales que se encuentran en etapas de desarrollo y estudio para verificar
su efectividad y la posibilidad de volverlos tratamientos estandar [23].

4.4.1. Cirugia

En la mayoria de los casos de cancer de seno, la realizacion de cirugias hace parte de su
tratamiento. Existen diferentes tipos de cirugias y estas dependen de la situacién. Entre
estas estan la cirugia para remover cancer de seno, en la cual puede extraerse parte del seno
que contiene el tumor y tejidos cercanos (cirugia de conservacién de seno) o puede extraerse el
seno completo, incluyendo algunos ganglios linfaticos cercanos (Mastectomia total) [23, 77].

En algunos casos se utiliza alguno de los otros tratamientos antes de la cirugia para reducir
el tamano del tumor o después de la cirugia para eliminar cualquier célula cancerigena
remanente y evitar que el cdncer resurja [23].

4.4.2. Radioterapia

Este tratamiento consiste en exponer la zona del tumor o zonas cercanas a radiacién de alta
energia (por ejemplo, rayos X) para matar células cancerigenas o restringir su crecimiento.
Dependiendo del tipo de aplicacion, esta terapia puede ser interna, en la cual se introducen
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agujas con sustancias radioactivas selladas dentro de ellas, cables o catéteres en zonas cer-
canas al tumor, usualmente utilizado para mitigar el dolor de huesos causado por el cancer
de seno propagado en los huesos. También puede ser externo, en el cual maquinas externas
envian radiacién a la zona afectada con cancer [23, 75].

4.4.3. Quimioterapia

La quimioterapia es un tipo de tratamiento que utiliza drogas contra el cancer, suministradas
por vias intravenosas u orales, logrando asi que la sustancia viaje por el flujo sanguineo y
pueda alcanzar células cancerigenas en diferentes partes del cuerpo. Como ya se ha mencio-
nado, la quimioterapia puede aplicarse después de la cirugia (quimioterapia adyuvante) o
antes de la cirugia (quimioterapia neoadyuvante) [23, 63].

4.4.4. Terapia hormonal

Hay tipos de cancer en los cuales el crecimiento de las células es incentivado por el efecto de
hormonas como el estrégeno y la progesterona por la presencia de receptores hormonales. El
objetivo de la terapia hormonal o terapia endocrina es reducir los niveles de estas hormonas
en el cuerpo del paciente o bloquear el efecto de estas en el tumor al evitar su absorcién
23, 69].

4.4.5. Inmunoterapia

El sistema inmune tiene ciertas “marcas” cuyo objetivo es reconocer los tipos de células y
evitar que se ataquen células normales en el cuerpo. Dichas marcas constan de proteinas
que al activarse o desactivarse inician una respuesta inmune. En ocasiones, las células can-
cerigenas utilizan estas marcas para evitar ser atacadas por el sistema inmune, por lo cual,
el objetivo de la inmunoterapia es introducir sustancias que ayuden al sistema inmune a
reconocer y destruir las células cancerigenas. Algunos métodos comunes para conseguir esto
son los inhibidores de PD-1 o PD-L1 [23, 71].

4.4.6. Terapia dirigida o tratamiento farmacolégico dirigido

El objetivo de la terapia dirigida es la elaboracion de sustancias capaces de identificar y
atacar especificamente a las células cancerigenas, esto se logra identificando ciertos cambios
o alteraciones que surgen en el tumor debido al comportamiento anormal de las células
cancerigenas. Aunque, estas sustancias entran en el flujo sanguineo para tener un gran alcance
en el cuerpo, la terapia dirigida funciona diferente a la quimioterapia y la radioterapia ya que
puede ser menos danina para las células normales en el cuerpo, pero también puede generar
efectos secundarios diferentes [23, 78].
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Algunas de las terapias dirigidas mas comunes son aplicadas en céancer de pecho positivo
para Her2/neu, como lo son los anticuerpos monoclonales, inhibidores de tirosina y quinasa,
las cuales aprovechan la produccion en exceso de esta proteina para dirigir las sustancias
hacia las células cancerigenas. También hay terapias dirigidas efectivas para cancer de pecho
negativo para Her2/neu como los inhibidores de quinasas dependientes de ciclina y los inhi-
bidores de mTOR y PARP, que aprovechan la presencia o ausencia de otras proteinas para
la identificacion de las células cancerigenas [23, 78].

4.5. Terapia con adenovirus oncolitico

4.5.1. Generalidades y adenovirus Ad-PEG-HER

La terapia con adenovirus oncolitico es un tipo de tratamiento experimental, que similar a
la terapia dirigida, utiliza sustancias que identifican y atacan especificamente a las células
cancerigenas, reduciendo el impacto sobre las células normales. En este caso, la sustancia con-
siste en adenovirus, sinedo este de tipo salvaje (que no ha sufrido mutaciones) genéticamente
modificado para presentar caracteristicas genéticas especificas para restringir su replicacién
a células tumorales. La terapia con adenovirus oncolitico es un proceso en el cual el virus
infecta a una célula y se replica dentro de esta, llevando finalmente a la ruptura de la célula
afectada [30]. Este proceso presenta varias ventajas, ya que gracias a que el virus realiza lisis
infectando células cancerigenas, cuenta con las propiedades de auto propagacion e infeccion
secundarias de células adyacentes dentro del mismo tumor [2, 16, 30], también existen casos
en los cuales las células cancerigenas logran evadir el sistema inmune del paciente afectado,
haciendo que este no las detecte como una amenaza, pero la infeccién viral y replicacién
durante la viroterapia conlleva a la activacion de células T en contra de neoantigenos del
cancer [16].

La implementacion de virus oncolitico para tratamientos de regulacién de poblaciones de
células cancerigenas puede cargar ciertos retos, pues su efectividad puede limitarse por las
respuestas del sistema inmune ante la infeccién y la toxicidad del higado que pueden acortar
la vida de los adenovirus utilizados. Para dar solucién a estas situaciones, se pueden tomar
diferentes rutas, como lo es realizar modificaciones superficiales del virus o usar capas su-
perficiales que lo cubran [16, 30]. Para el desarrollo de este, se toma como base el trabajo
realizado en [30], donde se hacen comparaciones de efectividad para un tratamiento de vi-
roterapia oncolitica de un adenovirus con replicacién competente desnudo (DWP418) y del
mismo adenovirus modificado.

Con el fin de solucionar la corta retencion en la sangre del virus que reduce la efectividad
del tratamiento, el adenovirus DWP418 (Ad) es modificado con polietilenglicol (PEG), un
polimero capaz de reducir las interacciones entre proteinas, logrando asi reducir el efecto
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del sistema inmune y el higado, aumentando el tiempo de retenciéon en la sangre, pero
reduciendo la eficiencia de la infeccién, pues dificulta la unién del virus con las células
cancerigenas. Buscando contrarrestar esta nueva desventaja, el adenovirus modificado (Ad-
PEG) es entonces conjugado con herceptin, un anticuerpo monoclonal capaz de reconocer
y unirse a la proteina Her2/neu usada regularmente en tratamientos de terapia dirigida,
consiguiendo asi un adenovirus (Ad-PEG-HER) con la capacidad de atacar especificamente
a las células de cancer, con replicaciéon restringida tnicamente a células Her2/neu positivas,
capaz de mantener bajos niveles de citotoxicidad durante su funcionamiento y con mayor
tiempo de retencién en la sangre [27, 30].

Con el fin de verificar el efecto antitumoral del adenovirus desnudo y modificado, se esta-
blecieron poblaciones de células subcuténeamente en ratones calvos hembras (BALB/c) y
se permitié su crecimiento hasta alcanzar entre 100 mm? y 120 mm?. Posteriormente, se
distribuyeron en grupos y fueron inyectados con diferentes sustancias. Al grupo de control
se le aplicé una inyeccion de 100 pLL de solucion salina tamponada con fosfato, mientras que
los otros grupos de prueba tuvieron como tratamiento dosis de 10'° particulas de adenovirus
desnudo (Ad) o con alguna de las modificaciones (Ad-PEG y Ad-PEG-HER) en los dias 0, 2 y
4 para luego medir sus efectos al muestrear el volumen de los tumores, calculado con base en
mediciones de largo (L) y ancho (w) (volumen del tumor = 0,523 Lw?) y usando este dato pa-
ra aproximar la cantidad de células tumorales suponiendo una densidad de 10%celulas/mm?.
Con base en estas pruebas se determiné que el tratamiento con Ad-PEG-HER result6 en una
mayor retencion del virus en el plasma y menor produccion de anticuerpos neutralizantes,
obteniendo mejores resultados que las pruebas con el adenovirus desnudo (Ad) [27, 30].

4.5.2. Modelamiento terapia con adenovirus oncolitico

Un modelo capaz de representar las dinamicas del tratamiento tumoral - viral, como es
descrito en [27] es:

ds(t) I BS(T)V ()
O _ () 500 - v,

S(t) T S@)FI()te
dI(t) BS(OV (1)
= s Gl
dV (t
% — () — dyV () + adI(E), (4-1)

En el cual S(t) representa la densidad de células susceptibles al virus en el sitio del tumor
(x10° células), I(t) es la densidad de células infectadas por el virus del tumor (x10® célu-
las), V(t) es la densidad de particulas de virus en el sitio del tumor (x10? virus). La entrada
de este sistema es uy (), la cual representa la carga viral aplicada mediante las inyecciones
respectivas, nétese que estas inyecciones estan representadas por impulsos aplicados en los
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tiempos de muestreo del sistema [2, 27, 30]. También estén los pardmetros, dy que representa
la tasa de reduccion del virus, d; es la tasa de lisis en las células cancerosas, cada célula del
tumor que muere libra o nuevas particulas de virus y 3 representa la infectividad promedio
del virus. El crecimiento del tumor esta representado con la funcién de crecimiento de Gom-
pertz rlog(%)S(t) , en la cual L es la capacidad de carga del tumor y r es la constante
de proliferacién [27]. Finalmente, el pardmetro € es usado para aliviar las indeterminaciones
que se presentan en caso tal que S(t) + I(t) = 0. Esta informacién puede verse sintetizada
en la Tabla 4-1:

Tabla 4-1: Descripcién del los pardametros del modelo de terapia viral oncolitica (4-1)

Simbolo Descripcion Unidades
r Tasa de crecimiento del tumor dfas™!
L Capacidad de carga célulasx 108
15} Tasa de infeccién de las células tumorales dias™!
dr Tasa de muerte de las células tumorales infectadas dias™!
dy Tasa de decaimiento del virus dias™!
Q Tamano del estallamiento viral virus x10°

Al analizar término a término el modelo propuesto por [27], se observa que este se compone
de un factor no lineal que representa el crecimiento de la poblacion de células cancerige-
nas no infectadas por el adenovirus expresado en la funcién de crecimiento de Gompertz
rlog(%)S (t), un segundo factor no lineal que representa el crecimiento de la poblacién de

células infectadas por el adenovirus (o disminucién de poblacién saludable) sintetizado en la
BSV

S+I+e?
tada debido a la muerte de las células por la lisis del virus en ella expresado por —d;I(t).

tasa de infeccién de células susceptibles un factor de reducciéon de la poblacién infec-
Informacién que se acopla con las dindmicas de la poblacién de virus en la zona del tumor,
representadas por factores de crecimiento poblacional por la inyeccién de nuevas particulas
de virus uy (t) y por la generacién de nuevas particulas de virus debido a lisis y ruptura de
células cancerigenas ad;I(t) y un factor de decrecimiento poblacional debido a respuesta del
sistema inmune del paciente y el atrapamiento de particulas de virus en el higado contenido
en el término —dy V (1).

Para poder llegar al modelo (4-1) y la aproximacién de sus pardmetros con base a los resul-
tados préacticos obtenidos en [30], es necesario realizar algunas suposiciones y observaciones
propias del contexto en el cual se realizaron los experimentos, como puede observarse en
2, 27]. Inicialmente, dado que las pruebas fueron conducidas en ratones calvos con células
tumorales no propias de estos, la respuesta del sistema inmune es considerada despreciable.
También, como se expresa en [27], se buscé que los efectos espaciales estuvieran contenidos
en constantes de velocidad temporal. Por otro lado, las particulas de virus resultantes del
proceso de lisis en las células cancerigenas no tienen las modificaciones PEG ni conjugacién
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con herceptin (HER), por lo tanto, la infectividad y tasa de decrecimiento de la poblacién
de virus son aproximadas con parametros constantes que buscan contener la informacién de
ambos tipos de virus, notando que la poblacién dominante en la mayoria del tiempo de las
pruebas es de adenovirus desnudo replicado (Ad) [27].

Tomando como base las consideraciones anteriores, [27] muestra que el modelo (4-1) tiene
la capacidad de describir las dindmicas entre el adenovirus oncolitico, células tumorales y
dindmicas propias del paciente de forma simple y con un comportamiento que replica al
observado en la practica, incluso cuando los tratamientos aplicados son diferentes. Jenner
[27] y Anelone [2] muestran cierta importancia en la identificacién de los pardmetros propios
de cada sujeto y la formulacion de terapias personalizados dada la sensibilidad del sistema
a variaciones en coeficientes como la tasa de crecimiento del tumor r y la cantidad inicial de
células tumorales Sy.

4.5.3. Propiedades del modelo

Como se busca usar el modelo de las dindmicas entre adenovirus oncolitico y células can-
cerigenas descrito anteriormente para disenar estrategias de control, una cuestion pertinente
es qué tan viable es el sistema en cuestion para el diseno de dichas estrategias, cuestion que
puede analizarse al describir las propiedades que cumple el conjunto de ecuaciones diferen-
ciales, trabajo realizado en profundidad en [2] y que se usa como referencia en el presente.

Equilibrios

Los equilibrios de un sistema indican un conjunto de condiciones iniciales que garantizan que
la evolucién del sistema es estatica, es decir, si el sistema inicia en un punto de equilibrio,
los estados del sistema van a permanecer en dicho equilibrio a lo largo del tiempo. Estos
puntos tienen importancia pues son bases alrededor de los cuales se realiza la linealizacion
de sistemas no lineales para la evaluacion de propiedades del sistema a nivel local, ademas
del diseno de estrategias de control lineal [2].

En el caso del sistema (4-1), cuyos estados son [S(t), I(t), V(¢)] vy la entrada es uy(t), [26]
y [2] indican que el andlisis de equilibrios se hace en dos casos posibles, cuando uy, = 0y
cuando uy, # 0. En el caso uy, = 0, el sistema presenta tres equilibrios diferentes:

» Equilibrio trivial o equilibrio saludable: E¢q;, = (0,0,0;0) - Puede interpretarse
como una persona saludable, sin células tumorales en la zona de andlisis.

» Equilibrio endémico o erradicacién parcial: Fq, = (Sg, Is, Vs;0) - En este se llega
a un punto en el cual las poblaciones de células tumorales y particulas de virus conviven
en un equilibrio. El valor de los estados de equilibrio esta determinado por: Ig =

(dv/adr)Vs = c1Vs, Ss = (d%/(Ba — dy)ad;) Vs = cVs y Vs = (L/cy)eB/m/erte),
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» Equilibrio limite: Eq. = (L,0,0;0) - En el cual se llega al equilibrio dado que la
poblacién de células cancerigenas llega a su limite y no hay presencia de virus oncolitico
que cause disminucién de esta.

Por otro lado, cuando uy, # 0, se presentan equilibrios de la forma (Sg, g, Vs; uy,) donde:

SS - f(S7 uVs)a
Is = FiIn(g)Ss, (4-2)
V o Ozd115+’u,vs

S — dyv

donde f (S, uy,) representa la solucién de:

(ﬁ) (df(dv — aB)rin (g) S+dyS (rln (g)f) - (4-3)

Cabe destacar que la estabilidad del sistema alrededor de estos equilibrios es analizada en
26].

Una interaccion que no es directamente comprensible es la que se da entre los estados de
equilibrio Sg, Ig, Vs y la entrada de equilibrio uy, necesaria para alcanzar dichos equilibrios
en los estados. Para facilitar la observacién de esta relacién y entender como puede afectar
la factibilidad de implementacién de la estrategia de control entre paciente y paciente, se
introducen los casos particulares que se trabajan en esta parte del trabajo. Estos consisten en
los sujetos 0, 1y 2, donde el sujeto 0 es un caso particular donde los parametros tienen valores
que causan que los equilibrios no cumplan las condiciones necesarias para la implementacion
del controlador haciéndolo un caso no viable, mientras que los sujetos 1 y 2 tienen parametros
que permiten la implementacion de la estrategia de control haciéndolos casos viables. Los
parametros que describen a cada uno de los pacientes se pueden observar en la Tabla 4-2.

Para realizar la comparacién de los equilibrios de un caso no viable y un caso viable se
toman como referencia los sujetos 0 y 1, comparacion que puede visualizarse en la Figura
4-1. En ésta figura puede visualizarse que los estados de equilibrio (Sg, Is, Vs) de los sujetos
0y 1 (a,c) cumplen con las restricciones sobre los estados X', pero se empiezan a percibir
diferencias en cuanto a las entradas de equilibrio (uy, ). Para el sujeto 0 (b) puede observarse
que gran parte las entradas de equilibrio asociadas a los estados de equilibrio no cumplen con
las restricciones sobre las entradas U, por lo tanto no cumple en su totalidad la Suposicion 2.
Por otro lado, en el sujeto 1 (d) se puede observar que las entradas de equilibrio que generan
los estados de equilibrio estan completamente contenidas en las restricciones del sistema, es
decir, son equilibrios validos.
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Tabla 4-2: Parametros y condiciones iniciales casos de estudio

Parametro | Sujeto 0 | Sujeto 1 | Sujeto 2 | Unidades

So 140.34 200.03 101.54 | células x 108

Iy 0 0 0 células x10°

Vo 0 0 0 virus x10°

r 0.03 0.07 0.02 dia=!

L 8317.10 | 3200.90 | 4310.60 | células x10°

3 1.21 0.93 0.20 dia~!

dy 0.10 1.99 2.00 dia=!

dy 1.87 3.49 3.49 dfa!

« 3.77 3.50 3.50 virus x10°

‘ Restricciones Objetivo Equilibrio no lineal
a) EQUILIBRIOS NO LINEALES - ESTADOS ¢) EQUILIBRIOS NO LINEALES - ESTADOS
SUJETO 0 SUJETO 1
g 100 g
7] - g ’;1\80\
TEN £ Lo
-§ s 40 '%; s 40
E 0l - ‘TE 0L
= 8&;‘»\\;\ = a 40 \‘\3})\ = =
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Figura 4-1: Visualizacién estados y entradas de equilibrio correspondientes al sujeto 0 (a,b)

y al sujeto 1 (c,d). Las gréficas superiores (a,c) muestran los estados de equi-

librio (Ss, Ig, Vs) mientras que las inferiores (b,d) muestran la amplitud de
entrada de equilibrio uy, necesaria para alcanzar el valor equilibrio del estado

Ss.

Sistema impulsivo

La forma en la cual esta terapia busca regular la poblacién de células tumorales es mediante

la aplicacion peridédica de inyecciones virales cuya duracién es despreciable y en el tiempo
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restante no hay aplicacién. Este comportamiento puede aproximarse al de un sistema con
entradas impulsivas dada la diferencia entre la duracion de la aplicacion de la entrada y el
tiempo de muestreo de los estados (2 dias). Con base en esto y como se menciona en [2],
el modelo (4-1) puede expresarse como un sistema impulsivo no lineal de la forma (2-1), en
la cual £(t) = [S(t),I(t), V(t)]" simboliza los estados del sistema, f(£(t)) corresponde a la
respuesta auténoma no lineal del sistema, g(-) = B- representa el efecto de las inyecciones
de particulas de virus. Finalmente, la funcién de la salida para este sistema estd dada por
h(-) = C- [2]. Por otro lado, el sistema impulsivo no lineal puede linealizarse alrededor de
un punto de operacién, como es descrito en la ecuacién (3-1) del presente trabajo.

Adicionalmente, dicho sistema linealizado puede expresarse de la forma discreta (3-2) en dos
subsistemas al analizar dicha discretizacién en tiempos 7; (correspondiente a z°(k)) y 7,
(correspondiente a z°(k)):

4.5.4. Pruebas de controlabilidad

La controlabilidad de un sistema lineal indica la existencia de una secuencia de entradas que
permite que un sistema llegue a un estado final cualquiera a partir de un estado inicial cual-
quiera. La verificacion de esta propiedad cobra importancia para el diseno de controladores
lineales.

Al linealizar el sistema (4-1) alrededor de un equilibrio cualquiera, se puede determinar la
forma de las matrices A, By C' [2], asi:

i ISV, VS s
Gf(f, u) —r + Tm(s%})v_ B(IsiSi“P /B—Slsj_si)Q _ﬁlg_fss
AT T Pusisee “Brtsgr —d B (4-4)
B 0 Oéd] —dV
ofu |
T (&5)
uy -1
oh
C= —a(;) =[1 1 0] (46)

Teniendo como base un sistema lineal, el criterio de controlabilidad se evalia a partir del
par (A,B). Cuando la matriz de controlabilidad:

C=[B AB A’B] (47)
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es de rango completo, entonces se dice que el sistema linealizado es controlable. A partir
de esto se analiza la contolabilidad del sistema (4-1) alrededor de los diferentes equilibrios
en el caso uy, = 0. Inicialmente, al linealizar alrededor del equilibrio trivial Fgj,, el sistema
resultante no es controlable, esto es visible al ser los estados cero en (4-4), la matriz resultante
no tiene rango completo [2]. Por otro lado, al linealizar alrededor del equilibrio endémico Eqg,
y evaluarlo en (4-4) se obtiene:

L c c c
r (l”((:zvs - 1) - 6(01-1—102)2) B(C1+2c2)2 B Cri@
A= B(clfcz)Q —dr — 6(61362)2 01?62 (4_8)
0 Oéd] dV

Con matriz de controlabilidad asociada:

0 —Ba2n Ba (Ba2s +di+dv+r—rin(hy)
=10 ba%s Bzt (0 + dr+ dv) (&9)
1 —dv aﬁdld%/clch

La cual tiene rango completo cuando det(C) # 0, en este caso:

3 L
det(C) = B> —2— (d —r+rin (—)) 4-10
© =87 (@ = (410
Este determinante es diferente a cero cuando d; # r — 'rln(ﬁ), en tal caso, el sistema

resultante es controlable [2].
Por otro lado, al linealizar alrededor del equilibrio Fq. se obtiene un sistema lineal caracte-
rizado por la matriz:

-r -0 =B
A,=10 —d; B (4-11)
0 Oéd[ —dV

Con matriz de controlabilidad asociada:

0 =8 Br+dv)
c=l0 B —Bld+dv) (4-12)
1 —dv Oéﬁd[ —|— d%/

Cuyo determinante es det(C) = 5%(r — dr), por lo tanto, el sistema linealizado alrededor del
equilibrio Fq,. es controlable si r # d;. En este caso, el sistema lineal resultante es controlable
[2]. Es necesario destacar que para el diseno de estrategias de control lineal para el sistema
(4-1), en capitulos posteriores se toman como base sistemas linealizados alrededor de puntos
de operacién con la forma &,, = (S, 0,0)".
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4.5.5. Accesibilidad

Como se menciona en capitulos anteriores, la accesibilidad de un sistema no lineal es una
caracteristica que juega un rol similar a la controlabilidad de un sistema lineal. A partir de
los andlisis realizados y resultados obtenidos en [2] se destaca:

e Recordando que h(§) = S + I y con base en la condicién (ii) de la proposicién 2 de [47],
se llega a que:

(dn($), 9(&)) = % g(&) = [1,1,0][0,0, 1) =0,
(dLsh(€), 9()) = Lth<> [r(in(%) = 1), —d;,0][0,0,1) =0, (4-13)
(dL3R(€), g(&)) = LyL3h(€) = —B5E7(dr +r(In(%) — 1))

A partir de esto, puede concluirse que el grado relativo de impulso del sistema (4-1) es
d’(y) = 3, es decir que la salida del sistema h(§) = S + I se ve afectada por la entrada
impulsiva a partir del tercer impulso y que, debido a que (dL?ch(f ),9(§)) # 0 para cualquier
S>0yd # r(ln(%) — 1), entonces el espacio alcanzable es el subespacio positivo de R? [2].

e A partir del teorema 2 de [47]:

ﬂ S
_Og, of |
adfg—85 65g— —fliﬂ (4-14)
al(Svl)
8ad _of
2 f9 )
ad;g o€ % adsg = as(S,I) (4-15)

d%/ + 5056[[%_‘_1

Donde a4 (S, I),ay(S,I) estdn dados por:

(.1) = (BUIP(S) + S(dyS + (dr + dy) — (S + 1) L)) /(S + 1

az(S,1) = —((B(S(dv (S + I) + dy(S + 21)) + Ip(S)) /(I + 5)?)

Con base a esto se puede analizar el espacio accesible del sistema (4-1) observando la
dimensién de {g,adfg,adfcg}, de la cual puede concluirse a partir del determinante de

(97 Cldfg, a'dffg) :
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55 (dy +rin(Z ~ 1)) (4-16)

det(g,ad;g, ad%g) = — 2 —5
(9,adsg,adyg) 5(5 Lo S

Asi dim{g, adyg, ang} = 3 para cualquier S > 0y S # Le~(+91/7) por lo cual, el subespacio
R? es accessible para el sistema (4-1) [2].

4.5.6. Observabilidad

Recordando lo mencionado en capitulos anteriores, la observabilidad es una propiedad de
los sistemas que indica la posibilidad de encontrar el valor de los estados a partir del valor
de la salida medida y de la entrada aplicada demostrando que dicho sistema no tiene esta-
dos indistinguibles. A continuacién se verifica la observabilidad local del sistema no lineal
(4-1). Inicialmente se calcula el espacio de observacion del sistema Sy = gen{L}h, L;h, L3h},

donde:

Loh(é) = h(¢) =S+1,
W) =Ef©) = Srin(%) - Idy, (4-17)
Lfch(g‘) = LY(L}h()) = di(Id; — 39) — (r —rin(£))(Srin(% — 35)

Posterior a esto, se calcula la distribucién de observabilidad ASy con base a Sy asi:

(‘9L§1 (9L} GL?C}

A5 296”{ o¢ Of o

(4-18)

Finalmente, el sistema (4-1) es localmente observable alrededor del punto ¢ si la dimensién
de ASj es igual a la dimension del espacio de estados. Esto puede verificarse también asi:

-0
aLY
&3
oL}

p - Ses L, ?
et 8L2 BW d] +7r In g -1 (4—19)

86
8L3

35_

La ecuacion (4-19) indica que dim(ASp) es igual a 3 siempre que S > 0y S # Le~(1+di/7),
por lo cual se concluye que el sistema (4-1) es localmente observable en el subespacio R?
positivo.



5 Aplicacion de estrategias de control a
la terapia viral oncolitica

El objetivo del presente capitulo es establecer las bases y escenarios en los que se implemen-
tan y simulan los esquemas de control propuestos (iZMPC-AV e iZMPC-AV-OF). Se busca
también explicar los esquemas de control usados para realizar comparaciones, las métricas a
evaluar y verificar si la terapia por virus oncolitico se beneficia por la implementacion de una
estrategia de control no lineal y finalmente, se presentan los resultados obtenidos en dichas
implementaciones.

5.1. Escenarios de simulacion y comparacion

Al verificar el cumplimiento de las suposiciones necesarias para la implementacion de los
esquemas de control propuestos, se concluye y decide que los sujetos 1 y 2, descritos por los
parametros mostrados en la Tabla 4-2 son casos viables y se toman como base para el diseno
e implementacion de los controladores a evaluar.

Teniendo en cuenta los sujetos a evaluar, se procede al diseno y sintonizacion de los respec-
tivos controladores no lineales iZMPC-AV e iZMPC-AV-OF, valores que pueden visualizarse
en la Tabla 5-1.

Por otro lado, para comparar el desempeno y las ventajas de estos controladores no lineales,
también se disenan controladores lineales basados en la estrategia iZMPC-AV descrita en
(3-5), con la diferencia que la linealizacién del sistema es tnica para todo el proceso, es
decir, las matrices A® y E*® permanecen constantes en lugar de actualizarse en cada tiempo
de muestreo. Para escoger los puntos de operacion alrededor de los cuales se linealiza el
sistema (4-1), se toma como base el equilibrio limite descrito en la Seccién 4.5.3 y luego se
escogen puntos cada vez mas cercanos al conjunto objetivo, llegando asi a cuatro puntos de
operacion:

» Lineal L: (1,0,0;0).
= Lineal 1000: (1000,0,0;0).

» Lineal 100: (100,0,0;0).
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Tabla 5-1: Parametros controladores
Parametro Sujeto 1 Sujeto 2
Ganancia ) 8.00 50.00
Ganancia R 0.10 0.50
Ganancia P 80.00 500.00
Ventana prediccion (H,) 4.00 10.00
Ventana control (H,) 3.00 10.00
Tiempo de muestreo [dias] 2.00 2.00
Tiempo simulacién [dias] 60.00 60.00
Limites S [células x10°] | [0.00, 3200.90] | [0.00, 4910.60]
Limites I [células x10°] | [0.00, 1000.00] | [0.00, 1000.00]
Limites V [Virus x107] [0.00, 1000.00] | [0.00, 1000.00]
Limites uy [Virus x10] [0, 1000.00] [0, 1000.00]

» Lineal 10: (10,0,0;0).

Antes de implementar el control sobre los sistemas linealizados, es necesario verificar que
los equilibrios de dichos sistemas cumplan las condiciones necesarias para hacerlos viables.
Los equilibrios (estados y entradas) de los sistemas linealizados pueden visualizarse en la
Figura 5-1. En esta figura puede verificarse que para el sujeto 1 (a), los equilibrios de los
sistemas linealizados en los puntos Lineal L. y Lineal 1000 no tienen intersecciéon con el
conjunto objetivo, mientras que para el sujeto 2 (c), inicamente el equilibrio del sistema
linealizado en el punto Lineal L no cumple dicha condicién. Por otro lado se puede ver
que las entradas de equilibrio (b,d) cumplen con las restricciones necesarias. Con base en
estos resultados se escogen los sistemas linealizados alrededor de los puntos de operacion
Lineal 10 y Lineal 100 de los sujetos 1 y 2 como punto de partida para la implementacion
del controlador iZMPC-AV lineal. Para que los controladores lineales y no lineales sean
similares y su comparacién sea directa, los controladores iZMPC-AV lineales se sintonizan
con los mismos valores establecidos en la Tabla 5-1.

El desempeno de los controladores es evaluado en dos escenarios diferentes:

= Caso nominal: En este se aplican los diferentes controladores al sistema no lineal sin
considerar ruido de medicién ni perturbaciones paramétricas.

= Caso con perturbaciones: En este se aplican los diferentes controladores al sistema
no lineal sin considerar ruido de medicién, pero considerando variaciones paramétricas
de 10 % y 20 % del sistema no lineal sobre los siguientes parametros:
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Figura 5-1: Visualizacion estados y entradas de equilibrio lineales correspondientes al sujeto
1 (a,b) y al sujeto 2 (c,d). Las graficas superiores (a,c) muestran los estados de
equilibrio del sistema linealizado (Sg, Is, Vs) mientras que las inferiores (b,d)
muestran la amplitud de entrada de equilibrio del sistema linealizado uy, ne-
cesaria para alcanzar el valor equilibrio del estado Sg.

o r: +10% / +20%
o 3:-10% / -20%
o dy: +10% / +20%

o a:-10% / -20%

Estas variaciones paramétricas causan una aceleracién del crecimiento del tumor, re-
duccién en la velocidad de infeccion de células susceptibles, ademas de que disminuye
la velocidad en la que crece la poblacién de particulas de virus. Es decir, estas varia-
ciones paramétricas simulan el caso en que el tumor se vuelve resistente a la terapia
y esta pierde efectividad, haciendo necesario el aumento de las dosis aplicadas para la
regulacion de la cantidad de células cancerigenas.

Finalmente, se utilizan diferentes métodos para comparar los diferentes controladores:

» Comparacion de resultados: Se realizan observaciones sobre los estados y entradas
de forma visual.
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» Cantidad de virus total: Comparacion de los controladores respecto a la cantidad
de virus inyectada al paciente.

= Funcidén de costo: Comparaciéon de los controladores respecto a la evolucién del valor
de la funcién de costo en cada paso.

» Indicadores de desempeno: Comparaciéon de los controladores tomando como refe-
rencia algunos indicadores de desempeno de control estandares

5.2. Comparacion resultados control lineal y control no
lineal

Al implementar los controladores iZMPC-AV no lineal, iZMPC-AV-OF no lineal, iZMPC-
AV lineal alrededor de los puntos Lineal 10 y Lineal 100 para los sujetos 1y 2, se obtienen
los resultados visibles en la Figura 5-2. A partir de los resultados presentes en dicha figura
se puede notar que en el caso nominal, los controladores iZMPC-AV e iZMPC-AV-OF No
lineales para ambos pacientes (a,d) tienen un comportamiento similar, este es un resultado
predecible, pues al ser un escenario sin variaciones paramétricas, la reduccion del offset del
iZMPC-AV-OF no realiza una compensacién considerable, por lo cual los dos esquemas de
control comparten la base de funcionamiento. Por otro lado, al observar el comportamiento de
los controladores lineales, se puede notar que inicialmente siguen el mismo comportamiento
que los controladores no lineales, pero a partir de cierto punto (aproximadamente hasta el
dia 2 para el paciente 1 (a) y hasta el dia 10 para el paciente 2 (d)) toman trayectorias
diferentes, causando que el controlador lineal calcule entradas que causan que la cantidad
total de células cancerigenas descienda hasta cero. Estas diferencias entre los controladores
pueden ser causadas por sobrecompensacion del controlador lineal o por el error causado
cuando el estado se aleja del punto alrededor del cual fue linealizado.

Posteriormente se realizan pruebas de desempeno del esquema de control al considerar va-
riaciones paramétricas segun se indicé anteriormente. Primero se consideran variaciones de
10 %, cuyos resultados pueden visualizarse en la Figura 5-3. Al comparar los diferentes con-
troladores en el paciente 1 (a,b) se puede notar cémo estas variaciones causan la inviabilidad
de los controladores lineales y del controlador iZMPC-AV debido a la sensibilidad de este
paciente a las variaciones de dichos parametros, ademés de la incapacidad de los contro-
ladores de suministrar las dosis necesarias de virus oncolitico en los instantes adecuados
para atenuar el efecto de las variaciones paramétricas, mientras que el esquema de control
iZMPC-AV-OF tiene la capacidad de percibir perturbaciones del modelo y considerarlas al
momento de calcular las dosis a aplicar. Por otro lado, para el paciente 2 (c,d), aunque la
diferencia en el comportamiento evidencia la presencia de las variaciones paramétricas, to-
dos los esquemas de control implementados tienen la capacidad de regular adecuadamente
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Figura 5-2: Comparacién de células cancerigenas totales (a,d), poblacién de virus oncoliti-
co (b,e) e inyecciones de virus oncolitico (c,f) al implementar las estrategias de
control iZMPC-AV linealizado en el punto Lineal 100 (verde), iZMPC-AV linea-
lizado en el punto Lineal 10 (azul), iZMPC-AV No lineal (amarillo) e iZMPC-
AV-OF No lineal (rojo) en el paciente 1 (a,b,c) y el paciente 2 (d,e,f).

la poblacién de células cancerigenas.

Finalmente se realizan pruebas de los esquemas de control considerando variaciones parame-
tricas del 20 % en los sistemas, cuyos resultados pueden visualizarse en la Figura 5-4. Ini-
cialmente, los resultados del paciente 1 (a,b) verifican la incapacidad de los controladores
lineales y del esquema iZMPC-AV no lineal de enfrentarse a variaciones paramétricas de este
paciente, mientras que el esquema iZMPC-AV-OF tiene la capacidad de orientar la cantidad
total de células cancerigenas a la regién de seguridad. Mientras tanto, en el paciente 2 (c,d)
se sigue evidenciando la resiliencia de dicho sujeto ante variaciones paramétricas al observar
la consistencia entre las trayectorias, pero en este caso, aunque los esquemas lineales y el
esquema iZMPC-AV no lineal tienen la capacidad de acercar la salida del sistema a la zo-
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Figura 5-3: Comparacién de células cancerigenas totales (a,c) e inyecciones de virus on-
colitico (b,d) al implementar las estrategias de control iZMPC-AV lineal (verde,
azul), iZMPC-AV No lineal (amarillo) e iZMPC-AV-OF No lineal (rojo) en el

paciente 1 (a,b) y el paciente 2 (c,d) con variaciones paramétricas del 10 %.

na de seguridad, inicamente el esquema iZMPC-AV-OF puede lograr el objetivo de forma
consistente entre los diferentes escenarios que se presentan.

A continuacion, se busca utilizar diferentes resultados de las pruebas ejecutadas para realizar
comparaciones del desempeno de los diferentes esquemas en los escenarios expuestos.

Primero se realiza una comparacién del valor de las funciones de costo de los problemas de
optimizacién propios de cada esquema de control implementado, resultados visibles en la Fi-
gura 5-5. En dicha figura se pueden observar los resultados de todos los esquemas de control,
para los dos sujetos evaluados y para cada variacién paramétrica considerada. En el caso
nominal del sujeto 1 (a) se puede observar como los esquemas no lineales (Amarillo, Morado)
alcanzan un valor estacionario de costo mas rapidamente que las estrategias lineales (Verde,
Azul), lo que indica que las estrategias no lineales tienen la capacidad de orientar la salida a
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Figura 5-4: Comparacién de células cancerigenas totales (a,c) e inyecciones de virus on-
colitico (b,d) al implementar las estrategias de control iZMPC-AV lineal (verde,
azul), iZMPC-AV No lineal (amarillo) e iZMPC-AV-OF No lineal (rojo) en el
sujeto 1 (a,b) y el sujeto 2 (c,d) con variaciones paramétricas del 10 %.

la region objetivo mas rapidamente que las estrategias lineales. Mientras que para el sujeto
2 (d), los costos tienen valores similares, lo que es consistente con los resultados observados
en la Figura 5-2. Posteriormente, al considerar variaciones paramétricas del 10 % y el 20 %
en el sujeto 1 (b,c), se puede ver como estas variaciones afectan el funcionamiento de las es-
trategias lineales y del esquema iZMPC-AV no lineal, causando tendencias cuasi-constantes
o crecientes del costo a lo largo del experimento, en lugar de decreciente como es esperado,
y el esquema no lineal iZMPC-AV-OF es la tnica estrategia cuyo costo alcanza un minimo
al final de las pruebas, evidenciando como en este caso, el esquema iZMPC-AV-OF no lineal
es el Unico que mantiene la factibilidad atn en presencia de las variaciones paramétricas.
Finalmente, se consideran los escenarios con variaciones paramétricas del 10 % y 20 % para
el sujeto 2 (e,f). Como se observa en la Figuras 5-3 y 5-4, el sujeto es resiliente ante las
variaciones paramétricas, y aunque todas las estrategias de control implementadas logran
que salida T llegue o se acerque a la zona objetivo, hay diferencias de desempeno debido a
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las variaciones paramétricas. Al observar el costo en estos escenarios, dichas diferencias son
notables también en factores como la velocidad de convergencia, pues la estrategia iZMPC-
AV-OF muestra la capacidad de llegar a la zona objetivo més rapidamente que las otras
estrategias. Por otro lado estd el costo de equilibrio, que da informacion acerca de la drbita
final de la salida respecto a la zona objetivo ademas de la secuencia de entradas requeri-
das para mantenerla. En estos casos, el esquema iZMPC-AV-OF no lineal logra costos de
equilibrio menores que los deméas esquemas evaluados, lo que indica que este tiene mayor
capacidad de llevar la salida a la zona objetivo y mantenerla en dicha zona con impulsos
de menor amplitud, esta caracteristica también puede dar idea de la energia o esfuerzo de
control requeridos para lograr el objetivo de control.
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Figura 5-5: Comparacién de los costos de los problemas de optimizacién (Verde - iZMPC-
AV lineal alrededor de Lineal 100, Azul - iZMPC-AV lineal alrededor de Lineal
100, Amarillo - iZMPC-AV no lineal, Morado - iZMPC-AV-OF no lineal) del
sujeto 1 (a,b,c) y del sujeto 2 (d,e,f) ante diferentes variaciones paramétricas

(Nominal (a,d), Variacién del 10 % (b,e), Variacié del 20 % (c,f)).

Posteriormente, se observa el esfuerzo de control aplicado por cada estrategia de control
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en cada situacion evaluada, resultados que pueden visualizarse en la Figura 5-6. Para el
sujeto 1 en el caso nominal (Azul) se puede observar que entre las estrategias de control
implementadas, los esquemas de control no lineales generan los menores esfuerzos de control
acumulados. Por otro lado, al considerar los casos con variaciones paramétricas de 10 %
(Naranja) y 20 % (Amarillo), se puede observar que el esquema iZMPC-AV-OF, ademés
de ser el unico que alcanza efectivamente el objetivo de control, lo logra manteniendo la
menor carga viral total, mientras que los otros en este escenario implican un desperdicio
de recursos, utilizando mayores cantidades de carga viral total sin lograr el control de la
poblacién de células cancerigenas. Por otro lado, al observar los resultados del sujeto 2, se
puede observar cémo la similaridad de los resultados de los esquemas lineales y el esquema
iZMPC-AV no lineal en los diferentes escenarios también se refleja en esta métrica, donde
los totales de carga viral entre los escenarios no se diferencian por mds de 210 x 10%virus.
Por otro lado, al observar el esquema iZMPC-AV-OF no lineal, se puede notar que en el
caso nominal (Azul), se mantiene un comportamiento similar a los otros esquemas, pero al
momento de considerar variaciones paramétricas, las ventajas de este esquema son evidentes,
logrando menores cantidades totales de carga viral en los casos méas extremos, mientras que
logra alcanzar el objetivo de control.

Finalmente, se evalian indices de desempeno estandares en los resultados de los diferentes
esquemas de control implementados en el caso nominal. Los indices considerados son:

» Integral del error absoluto por el tiempo (ITAE)

» Integral del error cuadrado por el tiempo (ITSE)

Dichos indicadores evalian el desempeno de esquemas de control al considerar la evolucion
del error a lo largo de los experimentos y sus valores dan una indicaciéon de la energia o
recursos consumidos en el esfuerzo de control. Para el calculo de estos indices, se considera
como error la distancia entre la variable controlada y los extremos de la zona objetivo, una
vez la variable controlada se encuentra dentro de la regién objetivo se considera que el error
es cero. Estos resultados son visibles en la Figura 5-7. Al observar los resultados para el
sujeto 1 (a,b), puede visualizarse como este caso especifico se beneficia por los esquemas no
lineales, pues, al conseguir valores de los indices menores, se puede concluir sobre la velocidad
en la que estos esquemas logran orientar la variable de control a la zona objetivo, también
evidenciando un menor requerimiento de recursos. Por otro lado, al observar los resultados
del sujeto 2 (c,d), también se puede concluir lo que se ha resaltado en los indices anteriores
respecto a la similaridad del desempeno de todos los esquemas de control en el caso nominal
de dicho sujeto.

Con base a estos resultados, finalmente puede concluirse que la implementacién de los esque-
mas de control no lineales ante sistemas sin variaciones paramétricas da resultados similares
o mejores que al implementarse esquemas de control lineales, dicha mejoria o similaridad



5.2 Comparacién resultados control lineal y control no lineal 47

[ Nominal [ Variacion 10% [0 Variacion 20% |

SUJETO 1
14000 - 13668.9
< 12000 11894.2 11894.2
=
S 10000 -
=
5 8000 -
b1 6605.3 6605.3 5620.2
<F 6000 - 4944.2
=" 4000 |
a 24437
2000 1388 1388
786.5 775.3
0
iZMPC-AV-Lin10 iZMPC-AV-Lin100 iZMPC-AV-NL iZMPC-AV-OF
12000 - 117458 117;4§EJETO 2 11638.6
& 10000 -
E 8590.5
= 8000
g 6642.4 6642.4 6832.6 |
é 6000 6042.8
' 4102.9 4313.5 4307.1
> 4000
=
-
= 2000
0
iZMPC-AV-Lin10 iZMPC-AV-Lin100 iZMPC-AV-NL iZMPC-AV-OF

Figura 5-6: Comparacién de los esfuerzos de control (uy) acumulados de los diferentes
esquemas de control implementados, para el sujeto 1 (a) y el sujeto 2 (b) y ante
las difentes variaciones paramétricas (Azul - Nominal, Naranja - Variacién del
10 %, Amarillo - Variacién del 20 %).

estd dada por la parametrizacion de cada caso particular, ademas de la variabilidad de los
estados que pueda tener cada caso. Por otro lado, en situaciones que presentan variabilidad
paramétrica, el esquema iZMPC-AV-OF no lineal presenta los mejores resultados de forma
consistente entre los diferentes escenarios a los que es sometido.
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Figura 5-7: Comparacién de indices de desempeno de los controladores implementados
(Azul - iZMPC-AV lineal alrededor de Lineal 10, Naranja - iZMPC-AV lineal
alrededor de Lineal 100, Amarillo - iZMPC-AV no lineal, Morado - iZMPC-
AV-OF no lineal) en el caso nominal (sin variaciones paramétricas). Los indices
evaluados y comparados son el ITAE (a,c) e ITSE (b,d) para el sujetos 1 (a,b)
y sujeto 2 (c,d)
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Para dar paso a mas escenarios y ejemplos para la aplicacion de sistemas de control para
NICS, el presente capitulo busca introducir el caso de estudio correspondiente a la diabetes
mellitus Mellitus Tipo 1 (DMT1). Inicialmente se explica en qué consiste esta condicién
partiendo del comportamiento normal y las anormalidades que se presentan en el sistema
para que se haga el diagnostico de esta enfermedad. Después se busca explicar el origen de
esta enfermedad y sus clasificaciones. Posterior a esto, se inicia la explicacién de tratamientos
tradicionales y herramientas desarrolladas para el monitoreo y regulacién de las condiciones
del paciente. Con estas bases se puede introducir el concepto del pancreas artificial y algunas
estrategias investigadas para dicha herramienta. Finalmente se introduce el modelo minimo
de Bergman como un instrumento base para el disenio e implementacién de esquemas de
control y se realiza una caracterizaciéon de este modelo en cuanto a propiedades de interés
para el campo del control.

6.1. ;Qué es la diabetes mellitus?

Inicialmente se caracterizan los rangos en los que se pueden encontrar los niveles de glucosa
en sangre (BG por sus siglas en inglés) y los efectos que estos pueden tener sobre una persona
[43]:

Hiperglucemia: Se refiere a niveles altos de glucosa en sangre (BG > 180 mg/dl - Pe-
riodo postpandrial, BG > 140 mg/dl - Ayuno). Genera sintomas como sed, aumento en la
frecuencia de orinado, fatiga.

Hipoglucemia: Describe niveles bajos de glucosa en sangre (BG < 70 mg/dl - Hipoglucemia,
BG < 54 mg/dl - Hipoglucemia severa). Esta presenta sintomas desde debilidad, ansiedad,
mareo, visién borrosa hasta convulsiones o coma en casos severos.

Normoglucemia: Se usa para referirse a niveles normales de glucosa en sangre (140 mg/dl
> BG > 70 mg/dl). Este evidencia una produccién saludable de insulina ademds de una
correcta abosrcion de dicha hormona.

La diabetes mellitus un sindrome con transtorno metabdlico e hiperglucemia inadecuada,
generalmente causado por deficiente secreciéon de insulina o resistencia a esta hormona
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acompanado de secrecién inadecuada de la misma como compensacion. Esta enfermedad
se caracteriza por la presencia de hiperglucemia, alteraciones del metabolismo de lipidos,
carbohidratos y proteinas, por lo general su diagnéstico se realiza mediante la medicién de
los niveles de glucosa en sangre [29, 42, 43].

A continuacién se procede a realizar una descripcion mas detallada de los factores involucra-
dos en esta enfermedad, para asi entenderla con un poco mas de profundidad y dimensionar
mejor los efectos que esta puede tener. El islote de Langerhans estd compuesto por cuatro
tipos principales de células, cada una encargada de sintetizar una hormona:

s Células (3: Sintetizan insulina, estas células conforman entre el 60 % y 80 % del islote.
s Células a: Sintetizan glucagon.
s Células 0: Sintetizan somatostanina.

= Células PP: Sintetizan polipéptido pancreatico.

Para interés del presente, las hormonas mas relevantes son la insulina y el glucagén por su
capacidad de ejercer efectos contrarios que la insulina. La insulina es una hormona que regula
nutrientes celulares, estimulando el uso y almacenamiento de glucosa, aminoécidos y acidos
grasos y estimula también el transporte de glucosa a tejidos musculares y adiposos, los efectos
y dindmicas causados por la insulina se ven ilustrados de forma general en la Figura 6-1.
La secreciéon de insulina se hace buscando proporcionar concentraciones estables de glucosa
en la sangre en diferentes puntos del dia y su regulacién se logra por las interacciones entre
nutrimentos, hormonas gastrointestinales, hormonas pancreaticas y neurotransmisores del
sistema nervioso [43]. Al haber alteraciones en la secrecién o sensibilidad de insulina, surge
la diabetes mellitus.

6.2. Clasificacion de la diabetes mellitus

La diabetes mellitus se puede clasificar en diferentes tipos, dependiendo principalmente de
las posibles causas de la enfermedad y los efectos que tiene sobre los pacientes [29, 42, 43].

6.2.1. Diabetes mellitus tipo 1 (DMT1)

Este tipo de diabetes se presenta cuando hay destruccién de las células § de los islotes
pancreaticos, principalmente por respuestas autoinmunes, lo que causa ausencia de insulina
circulante, aumentando los niveles de glucagén y reduciendo las respuestas de las células
[ a estimulos insulindgenos. Se estipula que algunos genes predisponen a los pacientes a
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Figura 6-1: Ilustracion del los efectos generales de la insulina. La insulina estimula el al-
macenamiento de aminoacidos en los musculos en forma de proteina, de acidos
grasos en el tejido adiposo en forma de triglicéridos y en el higado en forma
de glucogeno, también almacena glucosa en el tejido adiposo y en el higado,
ademéas de usarle en los musculos para obtener energia. La insulina también
evita la reversién de triglicéridos, glucégeno y proteina. Recuperado de [43].

respuestas autoinmunes destructivas contra sus células, o también puede que se hayan visto
sometidos a factores externos que danan las células 5, como lo pueden un virus, por ejemplo
la parotiditis o el virus coxsackie B4.

6.2.2. Diabetes mellitus tipo 2 (DMT2)

Siendo este el tipo mas frecuente, causado por la resistencia del paciente a la insulina, lo
que genera un defecto en la secrecion compensatoria de la misma. En estos casos la insulina
enddgena circulante es suficiente para prevenir la cetoacidosis (incapacidad de usar la glucosa
como energia para las células), pero no es suficiente para evitar episodios de hiperglucemia
debido a la insensibilidad histica (insensibilidad a la insulina). Por otro lado, el aumento de
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la hiperglucemia agrava la resistencia a la insulina y la respuesta anormal de las células 3. La
aparicion de este tipo de diabetes mellitus estd condicionada fuertemente por la influencia
genética, pero también puede generarse o agravarse por factores como el envejecimiento,
sedentarismo o la obesidad visceral.

6.2.3. Otros tipos de diabetes mellitus

Otros tipos de diabetes que son mucho menos frecuentes a los ya expuestos y que se generan
debido a diferentes causas, son los siguientes:

Diabetes causada por insulinas mutantes.

Diabetes causada por receptores de insulina mutantes,

Diabetes relacionada con una mutaciéon del ADN mitocondrial.

Sindrome de Wolfram.

Sindrome autosémico recesivos.

6.3. Tratamientos

El tratamiendo de la diabetes mellitus es un proceso que se personaliza a cada paciente
para asi tener en consideracién el tipo de diabetes, ademdas de las necesidades especificas

que pueda tener, pero muchos de estos tratamientos pueden incluir los siguientes elementos
29, 42, 43]:

6.3.1. Regimenes terapéuticos

Con estos se busca compensar la ausencia de insulina y los niveles de glucosa mendiate
el seguimiento de planes alimenticios nutritivos con énfasis en los horarios de las comidas,
acompanados de ejercicio regular. Cabe resaltar que en muchos casos, los pacientes no se
apegan al régimen sugerido por sus médicos.

6.3.2. Farmacos para el tratamiento de la hiperglucemia

Estos consisten en farmacos que tienen el objetivo de tratar la hiperglucemia alterando
comportamientos del paciente relacionados con la insulina, algunos de estos estimulan la
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secrecién de insulina, alteran la accién de la insulina, afectan la absorciéon de glucosa o que
simulan el efecto de las incretinas o prolongan el efecto de estas.

6.3.3. Insulina

Piedra angular del tratamiento de la mayoria de diabetes mellitus tipo 1 y muchos de tipo
2, cuya hiperglucemia no responde a tratamientos con dieta o con farmacos hipoglucemicos.
Estos se suministran por via intravenosa o intramuscular, su aplicacion se realiza en zonas
con piel laxa, se recomienda rotar la aplicacién en diferentes zonas en la region del abdo-
men, pues en dicha region se realiza una absorcion més rapida de las dosis suministradas. El
tratamiento mas comun consiste en la inyeccién peridédica de insulina basal multiples veces
al dia (MDI, por sus siglas en inglés multiple daily insulin injections). La reaccién adversa
mas importante a contemplar cuando se considera un tratamiento con insulina es la posibi-
lidad de que se den episodios de hipoglucemia, los cuales ocurren por la aplicacién de dosis
inapropiadamente grandes de insulina, desproporcion con el tiempo de liberacién maxima
y la ingestién de alimentos, debido a esto el problema de aplicaciéon 6ptima de insulina es
materia de investigacion en esta area. Existen diferentes métodos de suministro de insulina,
entre los cuales se destacan [42]:

Jeringas y agujas

Estas se encuentran en presentaciones de 1 ml, 0.5 ml y 0.3 ml, aunque las jeringas de dosis
tienen popularidad dado que muchos pacientes no requieren mas de 30 unidades de insulina
en una sola inyeccién (por definicién tradicional, una unidad de insulina (U) es la cantidad
que se requiere para disminuir la glicemia de un conejo en ayuno a 45mg/100ml).

Dispositivos de inyeccion

Entre estos se consideran plumillas, las cuales eliminan la necesidad de cargar con ampo-
lletas y jeringas. Entre estas se pueden observar plumillas desechables o reutilizables que
implementan cartuchos.

Bombas de insulina

Constan de pequenas bombas usadas para la aplicacion continua de insulina subcutdnea
(CSII de sus siglas en inglés continuous subcutaneous insulin infusion). Estos elementos
ofrecen flexibilidad y una variedad de opciones a los usuarios. Entre estos estan la capadidad
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de ser programadas externamente, ofrecen la capacidad de configurar ajustes de ritmos basa-
les y ajustes de horas de aplicacion. Permiten también la aplicacién subcutanea continua de
insulina, permitiendo establecer un perfil basal ajustado, dando la oportunidad al paciente
de comer con menor dependencia horaria.

Monitoreo de glucosa en sangre

Al ser diagnosticado con diabetes, es necesario que el paciente realice mediciones regulares de
sus niveles de glucosa en sangre, ademas de usarse como base para determinar los instantes
de aplicacién de dosis de insulina. Actualmente, uno de los métodos mas comunes para el
monitoreo de glucosa en sangre es el uso de medidores de glucosa electronicos domésticos,
los cuales recolectan una muestra de sangre del paciente con tiras de papel desechable y
utilizan biosensores de glucosa oxidasa para determinar la concentracion de glucosa. Estos
dispositivos se caracterizan por ser portatiles, accesibles y sencillos de operar, lo que justifica
su popularidad, pero también cuentan con desventajas, debido a la incomodidad que los
muestreos causan a los pacientes, ademas de que dichas muestras se limitan a mediciones
puntuales del dato de interés [87].

Por otro lado existen sistemas para monitoreo continuo de glucosa (CGM, por sus siglas
en ingés continuous glucose monitoring), que consisten en dispositivos subcutdneos o no
invasivos que realizan mediciones continuas de los niveles de glucosa en sangre. Estos sistemas
ofrecen al usuario diferentes opciones y beneficios pues pueden integrarse con sistemas de
alarmas o sistemas de suministro programados de insulina [42].

6.4. Pancreas artificial

Los pacientes de diabetes requieren de tratamiento con insulina de por vida, lo cual, aunque
permite disminuir los efectos y consecuencias de su condicion, también estd asociado al riesgo
de sufrir episodios de hipoglucemia debido al uso de los métodos tradicionales de aplicacién
de este tratamiento[20].

El funcionamiento tradicional de las bombas para la aplicacién continua de insulina sub-
cutanea consta de una pequena bomba electromecédnica que imita el suministro normal de
insulina de una persona sin diabetes. Las tasas de aplicacién son preconfiguradas, ademas
de suministrar ciertos impulsos accionados por el paciente a la hora de los alimentos [20].
Estos sistemas requieren de la operacion e intervencién del paciente, haciéndolos propensos
a fallas por causa humana.
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Buscando aportar seguridad y comodidad para el paciente, ademas de reducir la carga que
llevan los médicos durante el tratamiento con insulina, se ha planteado y estudiado la inte-
gracion de sistemas de monitoreo continuo y bombas de inyeccién subcutanea para realizar el
suministro de cantidades de insulina de forma automatica considerando datos del estado del
paciente en cada momento, usualmente vinculados y coordinados por algoritmos de control.
A este esquema en lazo cerrado se le conoce como pancreas artificial (AP por sus siglas en
inglés artificial pancreas).

Varios estudios han demostrado algunos de los beneficios que aportan estos sistemas en com-
paracién con los métodos de suministro tradicionales. Por ejemplo, el trabajo realizado en
[20] indica la capacidad de estos sistemas de lazo cerrado para mejorar el desempeno de
la regulacion de glucosa en sangre ante perturbaciones causadas por diferentes escenarios,
como lo son la realizacién de actividad fisica, ingesta de alimentos o regulacion de glucosa
nocturna. Por otro lado, [50] prueba la capacidad de estos sistemas de mejorar el desempeno
de la regulacién de glucosa en sangre de forma consistente durante largos periodos de tiempo.
Finalmente, se destaca la mejoria en general de la calidad de vida de los pacientes y sus cui-
dadores al implementar estos sistemas, reduciendo preocupaciones o ansiedades relacionadas
con la regulacién de la glucosa, mejoria en su confianza y calidad de suefio y aumentado su
confianza, como es resaltado en [18].

En su tiempo como un problema de investigacion, los diferentes componentes que confor-
man el sistema de AP han sido estudiados y desarrollados buscando mejorar su desempeno,
incrementar la seguridad de su implementacion, ademas de mejorar y facilitar la experien-
cia del usuario. Como interés del presente trabajo, se centra la atencion en algunas de las
estrategias de control que se han investigado y experimentado para el calculo de dosis de
insulina. Entre los primeros acercamientos a la aplicacion de estrategias de control para la
regulacién de glucosa en sangre se encuentra el uso de algoritmos basados en controladores
proporcionales, integrales y derivativos (PID por sus siglas en inglés proportional, integral
derivative), como se puede ver en el trabajo realizado en [84], donde se verifica la factibilidad
de la implementaciéon de formulaciones iniciales que aplican este tipo de controladores. Por
otro lado, buscando desviar las estrategias de cédlculo de insulina de esquemas de control
tradicionales o la necesidad de modelos matematicos de dinamicas glucosa-insulina, se de-
sarrolla una rama que basa el control en sistemas de toma de decisiones usando estrategias
de 16gica difusa (FL por sus siglas en inglés fuzzy logic); el objetivo final de estos sistemas
es emular las decisiones de algoritmos expertos de toma de decisiones usados por personal
médico para determinar los tratamientos de sus pacientes, como puede verse en [3, 35].

Finalmente se destaca el diseno basado en MPC, los sistemas de AP se benefician por la gran
flexibilidad de este conjunto de controladores, ademas que la capacidad de consideracion y
cumplimiento de restricciones aporta una capa extra de seguridad y adaptabilidad. Entre
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los trabajos que aprovechan estas estrategias se pueden destacar el realizado en [13] que
introduce la consideracién de restricciones de seguridad, [17] que modifica la estrategia para
que la glucosa sea controlada dentro de una zona objetivo en lugar de una referencia estricta
y también, [90] donde se implementan estrategias capaces de compensar perturbaciones
causadas por variaciones paramétricas en el modelo, y como estos, muchos trabajos se han
realizado modificando estrategias basadas en MPC buscando mejorar diferentes aspectos o
incluyendo diferentes consideraciones al momento de realizar el control asociado al AP. En
el presente trabajo se busca verificar las posibles ventajas de implementar la estrategia de
control no lineal propuesta respecto a una que basada en un modelo linealizado.

6.5. Modelamiento dindmicas glucosa / insulina /
carbohidratos

Desde el surgimiento y popularizacién de los tratamientos tradicionales basados en el uso
de insulina, ha surgido el problema del célculo de las dosis necesarias para la correcta regu-
lacién de BG, pues de esto depende la prevencién de posibles episodios de hipoglicemia o
hiperglicemia o también la prevencién de desordenes causados por dosis demasiado grandes
o dosis insuficientes, pues la correcta comprension del efecto de la insulina, su secrecién y
extraccion son caracteristicas importantes y lo requerido para establecer bases sélidas de
cualquier tratamiento o accién terapéutica [6, 9, 33]. Los pacientes y doctores recurren a
recursos y herramientas que giran en torno a modelos de predicciéon de BG para asistir este
proceso, haciéndolo un campo activo de investigacién [6].

Por otro lado, la necesidad del desarrollo de modelos capaces de describir las dindmicas entre
la glucosa, insulina y carbohidratos también es un requerimiento importante en el campo de
sistemas de AP, debido a que muchos de los algoritmos de control implementados requieren
como base un modelo que caracterice al sistema para realizar su diseno [6].

El modelamiento de estos sistemas tiene varias clasificaciones, una de estas es la clasificacion
segun el nivel de detalle y el tamano del modelo. En esta categoria se encuentran modelos
caracterizados por buscar el detalle en la descripcion del comportamiento de la BG, estos
se conocen como modelos maximos y un ejemplo de estos se encuentra en el simulador de
metabolismo DMT1 Uva/Padova, aceptado por la administraciéon de alimentos y drogas
(FDA por sus siglas en inglés Food and Drug Administration) para realizar pruebas pre-
clinicas de estrategias de control en estudios de AP. Por otro lado, existen modelos que buscan
una descripcion simplificada de las dindmicas de la BG, reduciendo también el niimero de
pardametros y ecuaciones necesarias [6, 88].
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En el campo del modelamiento de estas dindmicas, un tipo o estructura de modelo sobresale
por su frecuencia de uso, estos modelos se conocen como modelos compartimentales, los cuales
presentan un alto potencial para la prediccion de BG siempre que pueda personalizarse y
caracterizarse cada paciente. Este proceso es una tarea compleja debido a que requiere medir
tanto los niveles de BG como de insulina para su parametrizacion, dando como resultado
un modelo que describe las propiedades fisionémicas del paciente. Como una respuesta a
estas dificultades, se desarrollan modelos de caja negra, basados unicamente en datos y
mediciones, como pueden ser modelos auto-regresivos o redes neuronales, los cuales pueden
ser de utilidad en la aplicacién pero tienen como desventaja que sus parametros no pueden
asociarse a cantidades fisiolégicas propias del paciente [6].

Finalmente, también se destacan clasificaciones de modelos segun el tipo de pruebas realiza-
das para la medicion de la sensibilidad a la insulina. En esta clasificacién se encuentran los
métodos orales, que como su nombre lo indica, utilizan pruebas de sensibilidad orales, como
pruebas orales de tolerancia a la glucosa (OGTT por sus siglas en inglés oral glucose tole-
rance test). Por otro lado se encuentran los métodos intravenosos, que utilizan herramientas
como pruebas de tolerancia de glucosa intravenosa (IVGTT por sus siglas en inglés intrave-
nous glucosa tolerance-test) [9]. Para el desarrollo de esta porcion del trabajo realizado, el
modelo de interés es de tipo caja gris de método intravenoso basado en el modelo minimo
desarrollado por Bergman [5].

El modelo minimo de Bergman, conocido también como modelo minimo de método IVGTT
fue propuesto por Richard N. Bergman y consiste en un modelo que busca cuantificar la
sensibilidad pancreatica y la sensibilidad a la insulina sin danar a los sujetos para romper las
relaciones entre dichos factores [5]. Este planteamiento introdujo conceptos que tuvieron un
fuerte impacto en este campo. Primero, propuso la descomposicion del sistema en subsistemas
correspondientes al comportamiento de la glucosa y al comportamiento de la insulina, base
de los modelos compartimentales. Por otro lado, indicé que la insulina no tiene un efecto
directo sobre la sangre, sino que este efecto directo se evidencia en otro compartimiento,
conocido como intersticio [9].

6.5.1. Modelo minimo de glucosa / insulina /carbohidratos

Posterior a la publicaciéon del modelo de Bergman, este modelo ha sido investigado y modi-
ficado tratando de considerar complejidades adicionales como las vistas en [9, 33] o también
para considerar las dindmicas debido a la ingesta de alimentos como es reportado en [14]
y detallado e implementado en [40], este modelo es el que se utiliza para el desarrollo del
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presente trabajo. Asi, el modelo de interés estd representado en espacio de estados de la
siguiente forma:

21(t) = —pi(@1(t) — Gb) — z1(D)22(t) + 24(2),

To(t) = —pawa(t) + ps(xs(t) — L), 6.1)
x3(t) = —pa(as(t) — 1) + u(?),

za(t) = —pswa(t) +r(t)

Donde z; representa la concentraciéon de BG (mg/dl). xo corresponde a la insulina inters-
ticial (min~'). x3 ilustra la concentracién de insulia en el plasma sanguineo (mU/l), y x4
busca represntar la glicemia debido a perturbaciones causadas por el consumo de alimentos
(mg/dl/min). La entrada de control del sistema wu(t) corresponde a la insulina suministrada
al paciente (mU/l/min). Para fines de este trabajo, se supone que esta entrada puede ser
suministrada como muiltiples inyecciones durante el dia, es decir o cortos impulsos de cor-
ta duraciéon usando una bomba de infusiéon de insulina. En ambos escenarios, esta entrada
puede ser modelada como un impulso. Con base en esta consideracion, la entrada de control
del sistema puede representarse como u(t) = u(7g)d(t — 7%), donde u(7y) es la magnitud de
la dosis de insulina aplicada en el instante de tiempo 7. Por otro lado, la segunda entra-
da propuesta en el modelo r(t) es usada para considerar el ingreso de alimentos al sistema
(mg/dl/min). En la Tabla 6-1 se describe el significado fisioldgico los pardmetros del sistema
y sus respectivas unidades [4, 40].

Tabla 6-1: Descripcién de los pardmetros del modelo de dindmicas glucosa / insulina /
carbohidratos eqrefe:bergmanmodel.

Parametros | Descripcion Unidades
Gy Glucosa basal mg/dl
I, Insulina basal mU/1
D1 Consumo de glucosa independiente de insulina min~!
Do Tasa de disminucién de la capacidad de absorcién de insulina | min=*

por los tejidos
D3 Aumento independiente de insulina en la capacidad de absor- | 1/(mUx min)
cion de glucosa en el tejido por unidad de concentracion de
glucosa por encima del nivel basal

j Tasa de degradacién de insulina min
s Tasa de aparicion de perturbaciones en la glucosa plasmatica | min
por consumo de alimentos
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Al realizar un analisis término a término, se puede observar que en este modelo, el tnico
factor capaz de incrementar los niveles de BG es el efecto del ingreso de alimentos al paciente,
representado por +x4, mientras que los niveles de glucosa se reducen al elevarse por encima
del nivel basal por autorregulacién del cuerpo (—p;(z; — Gp) (los pacientes de DMT1 se
caracterizan por tener una tasa de autorregulacién muy baja, es decir, el valor de p; muy
cercano a cero) y por el efecto de la insulina en el cuerpo (—zjzy), este término aporta
dindmicas no lineales a este modelo. Por otro lado, los niveles de insulina en sangre z
aumentan por la inyeccién de insulina externa (+u(t)), mientras que se disminuyen por
regulacién del cuerpo al detectar cantidades por encima del nivel basal (—py(x3 — 1,)). Al
observar las dinamicas de la insulina en el compartimiento intersticial, se puede notar que la
insulina que es retirada de la sangre por estar por encima del nivel basal, es transportada a
este compartimiento (+ps(x3 — Ip,)), mientras que la insulina presente en este es disminuida
por la absorcién en los tejidos (—pex2). Finalmente, la glucosa por los alimentos x4, aumenta
debido al consumo de estos (+7(t)) vy se reduce al ser transportada a la sangre (—psxy).

6.5.2. Propiedades del modelo

En el presente se analizan las propiedades del modelo (6-1) para asi evaluar la posibilidad
de implementar el esquema de control propuesto en el presente trabajo a este sistema. En
esta seccién se utilizan los mismos conceptos definidos en la Seccién 4.5.3, por lo cual, no se
profundiza nuevamente en estas definiciones y se procede a la evaluacién de las propiedades
al modelo de interés.

Equilibrios

Como consideracion inicial, se aclara que para el andlisis de equilibrios del sistema, se consi-
dera en todo momento la entrada de perturbacion causada por el consumo de alimentos como
nula (r(¢) = 0), para concentrar la atencién en escenarios accesibles mediante la regulacién
de la entrada de control u(t).

7 ’ . . !/
Como se efectud para el médelo anterior, se tienen los estados [331, To, T3, xd y la entrada
de control u(t). Los equilibrios se representan con el grupo (g, 25352 4s; Ug). Inicialmente
se analiza el caso cuando ug = 0, condicién que genera un unico equilibrio dado por:

» Equilibrio basal: Eq, = (G,,0, I;,0;0) - Este equilibrio puede interpretarse como un
estado de autorregulacion, dado que este es alcanzado por el cuerpo ante la ausencia
de excitaciones externas.
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Por otro lado, se considera el caso cuando ug # 0, generando equilibrios de la forma:

_ P1P2P4
L1s p1p2patp3us Gb’
_  _p3
€28 p2p4u57 (6-2)
T35 = I+ Lug
P4 )
T8 — 0.

A continuacién, se introducen los valores numéricos de los pardmetros del sistema (6-1) en
la Tabla 6-2, correspondientes a la caracterizacién de un paciente y obtenidos de [40], para
visualizar el comportamiento del equilibrio no lineal y verificar que dichos equilibrios cumplan
con las restricciones propias del sistema. Los resultados de esta evaluacién pueden encontrarse
en la Figura 6-2, a partir de la cual es posible concluir que las entradas cumplen con las
restricciones del sistema pueden generar equilibrios en los estados que también cumplen
con las restricciones del sistema. Una observacion importante para la visualizacion de estos
resultados es que, dada la suposiciéon de que la entrada de alimento se supone nula para el
analisis de equilibrios, el estado x45 se mantiene permanentemente en equilibrio y no aporta
ninguna dinamica de interés en este escenario, por lo cual en la Figura 6-2 tinicamente se
visualizan los estados x1g, T2g5, T35, ya que aportan mas informacion que analizar.

Tabla 6-2: Parametros y condiciones iniciales caso de estudio.

Parametro | Sujeto 1 Unidades
Gb 80 mg/dl
I, 7 mU/1
P1 1x10°7 min !
Do 0.015 min~!
D3 2x107% | 1/(mUx min)
D4 0.2 min !
Ds 0.05 min~!
x1, 150 mg/dl
T2, 00 min~!
T3, 7 mU/]
T4, 0 mg/dl/min

Sistema impulsivo

Suponiendo que para el funcionamiento del presente sistema se implementa como actuador
que suministra la entrada de control, una bomba de insulina que proporciona las dosis de
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‘ Restricciones Objetivo Equilibrio no lineal

a) EQUILIBRIO NO LINEAL - ESTADOS

400

Insulina en sangre (x3)
(mU/1)

= 140
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Glicemia (xl)

Insulina intersticial (xz) (mg/dl)
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‘ Restricciones Equilibrio no lineal
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2
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£
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E
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Figura 6-2: Visualizacion estados y entradas de equilibrio correspondientes al sujeto 1 (a,b).
La gréfica superior (a) muestra los estados de equilibrio (z1g,%a2s, T35, T4s)
mientras que la inferior (b) muestran la amplitud de entrada de equilibrio ug
necesaria para alcanzar el valor equilibrio del estado xg.

insulina en impulsos de corta duracion, es posible reconocer que el modelo (6-1) puede
expresarse como un sistema impulsivo de la forma (2-1), en el cual £(t) = [21, xe.23.24),
f(&(t)) corresponde a la respuesta auténoma no lineal del sistema, g(-) = B- representa el
efecto del suministro impulsivo de insulina.

6.5.3. Pruebas de controlabilidad

Inicialmente es necesario aclarar que el estado x4 tnicamente depende de la entrada de
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alimentos, es decir, no hay forma de modificar este estado por acciéon de u, por lo cual este
estado no es accesible o controlable, con base a esto, este estado es removido al momento
de hacer los andlisis de la presente seccién. Al linealizar el sistema (6-1) alrededor de un
equilibrio cualquiera, se puede determinar la forma general de las matrices A, B y C en
cualquier instante, asi:

-—Pl —x2 —1xp 0 1
_0f(&u) 0 —p2 ps O
A= e 0 0 —ps O (6-3)
|0 0 0 —ps
[0
_0f(&w) |0
0
_On(§)
C= 96 =[1 0 0 0] (6-5)

Con base estas, se procede a realizar la prueba de controlabilidad del sistema evaluando la
matriz de controlabilidad:

C=[B AB A’B] (6-6)
0 0 —P3T1

C=10 ps —pops—pspal . (6-7)
1 —pa P

Y al evaluar el determinante de esta se obtiene det(C) = p3x1, lo que permite concluir que el
sistema linealizado es controlable en todo el espacio siempre y cuando se cumpla la condiciéon
x3 # 0. Finalmente, al evaluar en el equilibrio basal Fq, descrito anteriormente, es posible
concluir que este corresponde a un equilibrio controlable del sistema.
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6.5.4. Accesibilidad

Recordando que para el presente sistema h(§) = x1, es posible calcular:

<dh(f),g(f)> = (17 0, O) (07 0, 1)T =0
(dLsh(€),9(€)) = (—p1 — 2, —21, 0)(0, 0, 1)T =0 (6-8)
(dL3h(€),9(8)) = —psa

Con base en esto, es posible determinar el grado relativo del sistema (6-1) es d°(y) = 3 y
dL3h(€), (&) # 0 cuando ; # 0. Posteriormente, se calcula el espacio accesible del sistema:

0
adyg = g—gf - %g = | —Ps
Y2
6-9
Sad —Pp3T1 (6-9)
adtg = S5 f — FLadsg = | —paps — pspa
pi
cuyo determinante estd dado por:
det(g, adsg, ad}g) = —piz:. (6-10)

Por lo tanto, el subsistema (zy, 2, z3) es accesible si —p3x; # 0 y por lo tanto z; y p3 deben
ser distintos de cero.

6.5.5. Observabilidad

Para realizar el andlisis de observabilidad del sistema si se tiene en cuenta el estado z4. Se
inicia este analisis calculando los componentes que describen el espacio de observacion del
sistema So = gen{L%h, L;h, L3}, donde:

f (&) =,
L}fh(@ = x4 — 1173 + p1(Gy — 1),
L3n(€) =1 — psza+ 21(pewa + pa(Iy — x3)) — (p1 + 22)(24 — 2122 + p1(Gy — 1)) (6-11)
L?}h(f) = (22 + (p1 + 22)* + ps(lp — x3)) (24 — 122 + p1(Gp — 1)) —

(1 = psxa)(P1 + psx2) — (P22 + p3(Ly — 3)) (P21 — T4 + T 172+
r1(p1 + 22) — p1(Gy — 1)) — P31 (u + pa(Ly — 3))
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Posterior a esto, se calcula la distribucién de observabilidad ASy con base a Sy asi:

oLY OL. OL>

ASo 296”{ o¢ Of o

Finalmente, el sistema (6-1) es localmente observable alrededor del punto ¢ si la dimension
de ASp es igual a la dimensién del espacio de estados. Esto puede verificarse también asi
(Nota: Debido a la extensién de la expresién resultante, en la conclusién se realizan las
observaciones mas destacadas que permiten decidir acerca de la observabilidad del sistema):

805}
| | = 2pswi + 2Gipips — Lipsat + pipsa? + pspiad + psias + piates—
2
oLy

o€

L
det P 5
15

P3rT1 + P1papsti + Pipapati — 2p1pspsTT + Papspati — Papapsi—
PspapsT; + 2p1psaiTe 4 pspatiTe — 2pspsaire + AGLP1P3Ts — 3P1P3TITL—
P2P3T1Ty — P3PaT1Ty + 3P3P5T1T4 — 3P3T1ToT4 — 3Gbp%p3x1 — Gyp1pap3 1 —
Gopipspazs + 2Gyp1pspst1 — 3Gpp1pst12e

(6-13)

Al observar la ecuacién (6-13) es posible determinar que los términos comunes en cada
elemento del resultado son p3x; (24 términos), psxiz4 (5 términos), psz4 (2 términos) y ps (1
término). Con base en la presencia de pardmetros y estados en el resultado (6-13), se puede
concluir que el producto psx; tiene una alta participacion en la observabilidad del sistema,
pero finalmente, la condiciéon que sobresale para afirmar que el sistema es observable es que
se debe cumplir p3 # 0.



{ Aplicacion de estrategias de control a
la terapia con insulina de DMT1

El objetivo en el presente capitulo es establecer las bases y escenarios en los que se implemen-
tan y simulan los esquemas de control propuestos (iZMPC-AV e iZMPC-AV-OF). Se busca
también explicar los esquemas de control usados para realizar comparaciones, las métricas
a evaluar y verificar si la terdpia con insulina basada en el modelo minimo de Bergman
se beneficia por la implementacion de una estratégia de control no lineal y finalmente, se
presentan los resultados obtenidos en dichas implementaciones.

7.1. Escenarios de simulacion y comparacion

Al verificar el cumplimiento de las suposiciones necesarias para la implementacion de los es-
quemas de control propuestos, se concluye y decide que el sujeto 1, descrito por los parame-
tros mostrados en la Tabla 6-2 es un caso viable y se toma como base para el diseno e
implementacién de los controladores a evaluar.

Teniendo en cuenta el sistema a evaluar, se procede al diseno y sintonizacién de los respecti-
vos controladores no lineales iZMPC-AV e iZMPC-AV-OF, valores que pueden visualizarse
en la Tabla 7-1. Respecto a la decisién de estos parametros se pueden hacer varias obser-
vaciones, inicialmente, no se consideran limites para el estado x4, ya que al ser un estado
inaccesible, este no es de relevancia para el controlador. Por otro lado, se escogen limites
considerablemente grandes para los otros estados respecto a los rangos de valores en los que
trabaja, ya que este trabajo busca verificar el funcionamiento y beneficios de las estrategias
no lineales, mas que abordar con alto detalle el problema del tratamiento de DMT1. Tam-
bién es importante aclarar que ninguno de los controladores recibe o considera informacién
relacionada con la entrada de alimentos, sino que esta se inyecta al sistema como una per-
turbacién que deben compensar. La Tabla 7-2 provee informacion detallada de la magnitud
y tiempos de consumo de los alimentos aplicados. Cabe resaltar también que la magnitud
total de cada comida es distribuida en tres impulsos independientes.

Como base de comparacién y como se realizé en la situacién anterior, se disena un controlador
lineal tomando como base el sistema linealizado alrededor del equilibrio basal Fq, descrito
anteriormente. A continuacion, se verifica que el equilibrio del sistema linealizado al re dedor
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Tabla 7-1: Pardmetros controladores

Parametro Sujeto 1
Ganancia ) 100
Ganancia R 1000
Ganancia P 10°
Ventana prediccion (H,) 80
Ventana control (H,) 10
Tiempo de muestreo [minutos| 5
Tiempo simulacién [horas] 36
Limites x; [mg/d]] [0 1000]
Limites o [min™'] [0 1000]
Limites x3 [mU/d]] [0 1000]
Limites v [mU/]1/min] [0, 1000]

Tabla 7-2: Caracterizacién de los alimentos simulados

Comida | Magnitud [mg/dl/min] | Tiempo de aplicacién |[hora]
1 6 7:00
2 10 12:00
3 8 19:00

del equilibrio basal tenga interseccién con el conjunto objetivo, para asi confirmar que el
sistema linealizado es viable para la implementaciéon de las estructuras de control propuestas
en el presente. Los resultados pueden visualizarse en la Figura 7-1, los cuales confirman que
el sistema linealizado alrededor del equilibrio basal cumple con los requerimientos necesarios
para la implementacién del control. Para que los controladores lineales y no lineales sean
similares y su comparacién sea directa, los controladores iZMPC-AV lineales se sintonizan
con los mismos valores establecidos en la Tabla 7-1.

El desempeno de los controladores es evaluado en dos escenarios diferentes:

= Caso nominal: En este se aplican los diferentes controladores al sistema no lineal sin
considerar ruido de medicion ni perturbaciones paramétricas.

= Caso con perturbaciones: En este se aplican los diferentes controladores al sistema
no lineal sin considerar ruido de medicién, pero considerando variaciones paramétricas
en el sistema no lineal sobre los siguientes pardmetros:

e py: -40%
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Figura 7-1: Visualizacion estados y entradas de equilibrio lineales correspondientes al sujeto

1 (a,b). La gréfica superior (a) muestra los estados de equilibrio del sistema
linealizado (x1g, T2g, 35) mientras que la inferior (b) muestra la amplitud de
entrada de equilibrio del sistema linealizado ug necesaria para alcanzar el valor
equilibrio del estado xg.

e p3: +30%
e ps:-30%

Estas variaciones paramétricas causan que la insulina dentro del cuerpo sea absorbida

mas lentamente por los tejidos del cuerpo, también simulan perdida de la sensibilidad

del paciente hacia el tratamiento con insulina exégena y también disminuye la velocidad

con la que la glucosa a causa de los alimentos es transportada a la sangre.

La comparacién de resultados se realiza tomando los mismos indicadores analizados en el
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ejercicio anterior.

7.2. Comparacion resultados control lineal y control no
lineal

Al implementar los controladores iZMPC-AV no lineal, iZMPC-AV-OF no lineal, iZMPC-
AV lineal alrededor del equilibrio basal para el sujeto 1, se obtienen los resultados visibles
en la Figura 7-2.A partir de los resultados presentados en dicha figura, se puede visuali-
zar un comportamiento similar de los tres escenarios simulados, especialmente, se pueden
notar resultados similares en los casos lineal e iZMPC-AV no lineal. Por otro lado, el caso
correspondiente al controlador iZMPC-AV-OF evidencia una mejor administracion de las
perturbaciones causadas por la ingesta de alimento, ya que el control decide aumentar las
dosis al detectar desviaciones inesperadas.

‘— = iZMPC-AV lineal basal ——iZMPC-AV No lineal =-=-iZMPC-AV-OF No lineal

SUJETO 1

250

— 200

a) x

150

100

50

30 35

100

80

60

cu

40

30 35

Figura 7-2: Comparacion de glicemia (a) y dosis de insulina (c¢) al implementar las estrate-
gias de control iZMPC-AV linealizado en el equilibrio basal (azul), iZMPC-AV
No lineal (naranja) e iZMPC-AV-OF No lineal (morado) en el paciente 1 (a,b)

Posteriormente se realizan pruebas de desempeno del esquema de control al considerar varia-
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ciones paramétricas segun se indicé anteriormente y los resultados pueden visualizarse en la
figura 7-3. Al comparar los diferentes controladores en el paciente 1 (a) se puede notar como
estas variaciones causan que el controlador lineal se desvie levemente, a comparacion de los
resultados anteriores, pero es capaz de mantener la glicemia estacionaria en el espacio obje-
tivo. Por otro lado, el controlador iZMPC-AV no lineal sufre por estas variaciones, causando
que termine regulando la glucosa estacionaria hasta la zona de hipoglicemia. Finalmente, el
controlador no lineal iZMPC-AV-OF mantiene resultados similares al caso sin variacién de
parmametros, mostrando capacidad cosistente de control entre los diferentes escenarios.

|- = iZMPC-AV lineal basal —iZMPC-AV No lineal ==-=iZMPC-AV-OF No lineal|
SUJETO 1

300

Tiempo
(horas)

Figura 7-3: Comparacién de glicemia (a) y dosis de insulina (b) al implementar las estrate-
gias de control iZMPC-AV linealizado en el equilibrio basal (azul), iZMPC-AV
No lineal (naranja) e iZMPC-AV-OF No lineal (morado) en el paciente 1 (a,b)
al considerar variaciones paramétricas en los elementos del modelo

Finalmente se realizan pruebas de los esquemas de control considerando variaciones pardme-
tricas del 20 % en los sistemas, cuyos resultados pueden visualizarse en la Figura 5-4. Ini-
cialmente, los resultados del paciente 1 (a,b) verifican la incapacidad de los controladores
lineales y del esquema iZMPC-AV no lineal de enfrentarse a variaciones paramétricas de este
paciente, mientras que el esquema iZMPC-AV-OF tiene la capacidad de orientar la cantidad
total de células cancerigenas a la regién de seguridad. Mientras tanto, en el paciente 2 (c,d)
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se sigue evidenciando la resiliencia de dicho sujeto ante variaciones paramétricas al observar
la consistencia entre las trayectorias, pero en este caso, aunque los esquemas lineales y el
esquema iZMPC-AV no lineal tienen la capacidad de acercar la salida del sistema a la zo-
na de seguridad, inicamente el esquema iZMPC-AV-OF puede lograr el objetivo de forma
consistente entre los diferentes escenarios que se presentan.

A continuacién, se busca utilizar diferentes resultados de las pruebas realizadas para realizar
comparaciones del desempeno de los diferentes esquemas en los escenarios expuestos.

Primero se realiza una comparaciéon del costo de las funciones de costo de los problemas
de optimizacién propios de cada esquema de control implementado, resultados visibles en
la Figura 7-4. En dicha figura se pueden observar los resultados de todos los esquemas de
control para el sujeto evaluado y para cada variacion paramétrica considerada. Es importante
resaltar que el aumento en los valores del costo es debido a la accién de la perturbacion por
alimentos. En ambos casos es posible notar un comportamiento similar, el costo del control
lineal alcanza los segundos picos més altos, pero con velocidades relativamente lentas. Luego
se tiene el controlador iZMPC-AV no lineal, el cual presenta los picos mas bajos y con
dindmicas similares a las presentes en el caso linealizado. Finalmente se puede notar que
el costo del control no lineal iZMPC-AV-OF tiene los picos més altos pero a su vez, las
dindmicas mas rapidas. Con base en estos resultados se puede concluir que los controladores
lineal e iZMPC-AV no lineal regulan la salida a una velocidad similar, pero el caso lineal es
mas sensible ante la perturbacion y luego, se tiene que el control iZMPC-AV-OF no lineal es
el que tiene la capacidad de regular la salida del sistema a mayor velocidad, usando entradas
mas bruscas.

Posteriormente, se observa el esfuerzo de control aplicado por cada estrategia de control en
cada situacion evaluada, resultados que pueden visualizarse en la Figura 7-5. Se puede notar
que en el caso nominal, el total de insulina utilizado es similar entre los diferentes contro-
ladores,dando indicios de que la diferencia presentada en la velocidad de regulacién es mas
por la distribucion de ese esfuerzo de control y como unas estrategias generan respuestas
mas bruscas buscando regulacion mas réapida. En el caso con variaciones paramétricas, el
resultado que se destaca es la capacidad del controlador iZMPC-AV-OF no lineal de conse-
guir una regulacion rapida y efectiva manteniendo esfuerzos de control inferiores a los otros
controladores en cuestion.

Finalmente, se evalian indices de desempeno estandares en los resultados de los diferentes
esquemas de control implementados en el caso nominal. Los indices considerados son:

» Integral del error absoluto por el tiempo (ITAE)

» Integral del error cuadrado por el tiempo (ITSE)
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Figura 7-4: Comparacién de los costos de los problemas de optimizacién (Verde - iZMPC-
AV lineal alrededor de Lineal 100, Azul - iZMPC-AV lineal alrededor de Lineal
100, Amarillo - iZMPC-AV no lineal, Morado - iZMPC-AV-OF no lineal) del
sujeto 1 (a,b,c) y del sujeto 2 (d,e,f) ante diferentes variaciones paramétricas
(Nominal (a,d), Variacién del 10 % (b,e), Variacié del 20 % (c,f)).

Estos resultados son visibles en la Figura 7-6. Al observar los resultados para el sujeto 1
(a), puede visualizarse como este caso especifico se beneficia por los esquemas no lineales,
pues, al conseguir valores de los indices menores, se puede concluir sobre la velocidad en la
que estos esquemas logran orientar la variable de control a la zona objetivo. En el ITSE se
puede ver observar que el controlador iZMPC-AV-OF obtiene resultados deficientes respecto
a los otros controladores, en parte, este resultado se le puede atribuir al como este indicador
penaliza los errores grandes y como los estados alcanzan picos méas altos en la Figura 7-2

para este controlador.
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Figura 7-5: Comparacién de los esfuerzos de control (u) acumulados de los diferentes es-
quemas de control implementados, para el sujeto 1 (a) y ante las diferentes
variaciones paramétricas (Azul - Nominal, Naranja - Variacién paramétricas).
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Figura 7-6: Comparacién de indices de desempeno de los controladores implementados
(Azul - iZMPC-AV lineal alrededor del equilibrio basal, Naranja - iZMPC-AV
no lineal, Amarillo - iZMPC-AV-OF no lineal) en el caso nominal (sin variacio-
nes paramétricas). Los indices evaluados y comparados son el ITAE (a) e ITSE
(b) para el sujeto 1 (a,b)



8 Estimacion en linea de entradas
desconocidas

El trabajo desarrollado en el presente capitulo es inspirado en el desafio que significa la
estimacion de alientos en el tratamiento de DMT1, especialmente, en el trabajo realizado
por [15], ya que los resultados que se presentan en este son una extension de ese trabajo,
buscando mejorar la estimacion de estas perturbaciones en linea.

8.1. Esquema generalizado para estimacion de entradas
desconocidas en linea

Inicialmente, el esfuerzo se va a centrar en tratar de ilustrar la idea detras de este tipo de
estimadores, y el como estos reutilizan conceptos con los que se esta familiarizado en este
area del control de formas diferentes.

Suponga un esquema de control en lazo cerrado clasico, el ilustrado en la Figura 8-1 usa
como ejemplo un controlador PID. En la imagen superior, el objetivo de este PID es el
de un controlador tradicional, con base al error entre la referencia y la salida medida y(t),
este controlador debe calcular una entrada del sistema u(t) capaz de orientar la salida cada
vez mas cerca de la referencia, reduciendo asi, el error e(t) a cero. Teniendo en cuenta esta
funcionalidad, lo que se procede en la figura inferior es realizar un cambio en los componentes
del esquema para considerar un estimador de salida y el calculo del error de estimacién. Si
este estimador de salida esta disenado adecuadamente, lo que se puede esperar es que el error
de estimacién e(t) tienda a cero. En el escenario en el que se presenta un error de estimacion
diferente de cero implica que hay dinamicas o sucesos ocurriendo en el sistema real, reflejados
en la salida y(t) que no se estdan teniendo en cuenta en la estimacién, generando ese error.
En esta situacién, el lazo cerrado aprovecha la funcionalidad del PID para reducir el error
de estimacién a cero generando una entrada que pueda justificar dicho error, informacion
que es suministrada al estimador de salida para asi lograr que la estimacion de la salida se
oriente hacia la salida real. En este escenario el PID implementado ya no tiene la funcién de
ser un controlador, sino que adopta la funcién de estimador.
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Controlador

Referencia y(t)
SISTEMA pr—

Estimador y(t)l l u(t)

ESTIMADOR | ¥(0)
SALIDA

Figura 8-1: Comparacién lazo cerrado de control tradicional y lazo cerrado para estimacién
de entradas desconocidas.

8.1.1. Condiciones para la estimacion de entradas desconocidas

En esta seccién se busca plantear una serie de caracteristicas y condiciones que un sistema
lineal general debe cumplir tener la posibilidad de implementar este esquema.

Modelamiento

Las condiciones y conceptos que se tratan en este segmento son aplicables a sistemas lineales
en general, pero para mantener consistencia con la naturaleza de los modelos tratados a
lo largo de este trabajo, en el presente se exponen las relacionadas a sistemas impulsivos
lineales representados por la Ecuacién (8-1) que, a diferencia de la estructura anteriormente
expuesta (2-15), posee un el término B,r(t), que expresa el conocimiento y modelamiento
de los efectos de una o més entradas desconocidas r(t).

@(t) = Ax(t) + Bor(t) + B, x(0) = zo, ¢ # 7,
o(ry) =a(m) + Buu(m),  kEN, (8-1)
y(t) = Cu(b),

En este sistema, los estados pueden caracterizarse por un conjunto de restricciones = €
X C R", similarmente, se pueden caracterizar las entradas conocidas u € U C R™, vy
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también, segiin sea el conocimiento del sistema, se pueden asociar restricciones a las entradas
desconocidas r € R C R™. En particular, en este trabajo se considera el caso m, = 1, es
decir, se trabaja con sistemas con unicamente una entrada desconocida.

El sistema (8-1) puede descomponerse en dos subsistemas segin el efecto de la entrada
conocida y la entrada desconocida sobre los diferentes estados, asi:

Y o v R P R b ol KO R el B

IR R O R AN | o

donde se tienen n, estados correspondientes a los estados influenciados directamente por

(8-2)

las entradas conocidas (z,), sus dindmicas descritas por la seccién A,, el efecto directo de
las entradas conocidas descrito y simplificado como B, y el efecto indirecto de las entradas
desconocidas A, x,. Por otro lado se tienen n, estados afectados directamente por las entra-
das desconocidas (z,), con dindmicas descritas por la seccién A, y el efecto directo de estas
entradas es descrito por la simplificacién B, y el efecto indirecto de las entradas directas
dado por A,,z,. Finalmente, se reconoce a la salida y(t) como una composicién del aporte
por las entradas conocidas (y,(t)) v las entradas desconocidas (y,.(t)). Con esto se obtiene
una representacién en subsistemas influenciados directamente por sus respectivas entradas e
indirectamente por las entradas contrarias:

(8-3)

Note que cada subsistema de (8-3) puede verse como un sistema lineal con dos grupos de
entradas, uno dado por las entradas del sistema que tienen influencia directa (B;i(t),i = u,r)
y otro dado por el efecto de las entradas indirectas (A;;z;(t), i,j =r,u, i # j).

Subsistema de entradas desconocidas

Inicialmente, se verifica que el sistema de entradas desconocidas sea controlable con di-
chas entradas, esto se hace para asegurar que todas las variables en este subsistema estan
influenciadas por estas entradas. Esto se logra con analizando el rango de la matriz de con-
trolabilidad:

Rango [B,, A, B,, A?B,, .., A" 'B,] =n, (8-4)
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Una vez asegurada esta propiedad, se puede proceder a analizar el sistema de entradas
conocidas.

Subsistema de entradas conocidas

Para el disenio de un estimador de entradas desconocidas, es necesario que este sistema cum-
pla con una serie de propiedades. Primero, dado que la estimacién de entradas desconocidas
requiere de una estimacion de la salida, se verifica que este subsistema tenga la capacidad
de reconstruir la salida, esto se consigue con un analsis de observabilidad, asi:

Cl

CuAy
Rango , =Ny, (8-5)

C A

Finalmente, es necesario verificar que la entrada desconocida tenga alguna influencia sobre
la salida, y ya que se verific que el subsistema de entradas conocidas es observable, esta
propiedad se puede confirmar con la matriz de controlabilidad asi:

Rango [Ayr, AyAur, A2 Ay, o, AT 1A, >0 (8-6)

Note que en este caso, si se cumplen las condiciones anteriores, con que el rango de la
matriz de controlabilidad que relaciona el subsistema de entradas conocidas y el subsistema
de entradas desconocidas sea mayor que cero, es suficiente para verificar que la entrada
desconocida tiene efectos detectables sobre la salida. Con base a esto, se puede proceder al
diseno del estimador de entradas desconocidas.

8.2. Componentes esquema

Con base en lo anterior, se propone entonces una estructura general para la estimacion de
entradas desconocidas en sistemas lineales. Una representacion grafica del flujo de informa-
cién puede visualizarse en la Figura 8.2. Algo a considerar es que este esquema inicial tiene
unicamente la funciéon de estimar informacién, no la provee a un esquema de control. A
continuacion se procede a dar una descripcion general de cada elemento que conforma este
esquema:
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Figura 8-2: Esquema general para el proceso de estimacién de entradas desconocidas.

Estimacion de la salida

Para este elemento se propone el diseno de un esquema de estimacién u observacion de
estados considerando todo el sistema (8-1), Se recomienda un esquema de la forma z(t) =
H(y(t),u(t),r(t);t), este debe tener la posibilidad de recibir informacién sobre las entradas
desconocidas y tenerla en cuenta para la estimacion y con base al cual se puede obtener
una estimacién de la salida g(t) y con base al cual se puede calcular el error planta/modelo

e(t) = y(t) = 4(1).

Procesamiento del error

Buscando eliminar perturbaciones que no son causadas por la entrada desconocida, se sugiere
que se procese el error planta modelo e(t) teniendo en cuenta los valores esperados con base
al efecto de la entrada desconocida sobre el sistema. Obteniendo asi una senal é(t).

Estimador de entrada desconocida

El objetivo de este estimador es detectar el error planta modelo y con base en el, calcular
una senal capaz de explicar ese error, para luego suministrar esa informacion al estimador
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de estados y lograr estimaciones mas exactas de la salida.

Algunos esquemas capaces de cumplir con esta tarea y como se ilustré anteriormente, tienen
estructuras de controladores, pero su funcién cambia a la de estimador para este fin. Para
el desarrollo del presente, se escoge un estimador de entrada desconocida con estructura de
PID, que genera una estimacién cruda de la entrada desconocida 7(t).

Procesamiento de la estimacion de la entrada desconocida

Para verificar que la entrada desconocida estimada por el esquema de estimacién describa
mejor las propiedades esperadas de la entrada desconocida real, ademéas de para eliminar el
efecto de otras perturbaciones ajenas a la entrada desconocida, se realiza un procesamiento
de la estimacién 7(t), obteniendo una senial procesada 7(t).

Algunas consideraciones a tener en cuenta en este proceso son:

= Este proceso se realiza con base al conocimiento del sistema y de las propiedades de la
entrada desconocida.

= Se busca procesar la senal 7(t) de tal forma que cumpla las condiciones propias de la
entrada desconocida (7(t) € R).

= Este procesamiento también puede hacerse buscando mejorar las dindmicas de la esti-
macion.

= Otra utilidad de este procesamiento es para la extraccién de informacién adicional de
la estimacion.

Buscando ilustrar el proceso de diseno y utilidad de esta herramienta, en el siguiente capitulo
se muestra un ejemplo practico al implementarlo para estimar carbohidratos con base a
desviaciones en mediciones de glucosa en sangre en pacientes de DMT1.
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linea de entradas desconocidas a

estimacion de comidas en pacientes de
DMTI1

En el presente capitulo se hace una revision de diferentes métodos para la estimacién de
alimentos para pacientes de DMT1. Luego, se introduce otro tipo de modelos utilizados para
describir dindmicas glucosa-insulina-carbohidratos. Posteriormente, se hace una revision del
estimador de comidas diseniado en [15], el cual representa la mayor base para este trabajo.
Finalmente, se introducen las modificaciones propuestas al esquema original de [15] para
conseguir estimaciones de alimentos en linea capaces de representar las comidas no anuncia-
das consumidas por un paciente de DMT1, ademas de verificar el impacto que representa
esta informacion al serle suministrada a un esquema de control de glucosa en sangre.

9.1. Modelamiento lineal de las dinamicas
glucosa/insulina/carbohidratos

Un alto interés en la representaciéon de las dinamicas presente entre la glucosa-insulina-
carbohidratos ha incentivado el estudio y desarrollo de diferentes tipos de modelos. Estos
varfan desde el modelo minimo de Bergman [5] y sus modificaciones, hasta el modelo méxi-
mo conocido como el simulador Uva/Padova [11]. Para interés del presente, se toma como
referencia un modelo compartimental lineal basado en una simplificacién de la estructura
general revisada en [21], Este modelo tiene la estructura:

z(t) = Ax(t)+ Br(t)+ E, x(0) =, t# 7%,
o(rf) = z(m) + Buu(my), k € N,

Donde r € X C R" y u € U C R™ representan el vector de estados restringido y la entrada

(9-1)

impulsiva restringida, respectivamente y los conjuntos X y U son conjuntos compactos que
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contienen el origen. Por otro lado, r € R™ representalas perturbaciones causadas por la
entrada de alimentos. Los instantes impulsivos estdn denotados por 73, donde k € N y 7"
representa el instante de tiempo después de 7, como se puede ver en [92].

Considerando los resultados en [21], las matrices correspondientes del modelo (9-1) son:

—0s —0, 0 60, O 0 0 0,
0 —3 & 0 0 0 0 0
A=10 0 —5 0 0 |,By=|2|,B=1|0]|,E=]0], (9-2)
3 3
0 0 0 —5 # 0 0 0
5 5
o 0 0 0 —4 0 P 0
L 5 = L . L U5 1 L .

donde el estado describe: x1, concentracién de insulina en sangre (mg/dl); 5, tasa de sumi-
nistro de insulina en el compartimiento de la sangre (U/min); 3, la tasa de suministro de
insulina en el compartimiento intersticial (U/min); x4, tasa de suministro de carbohidratos
(CHO) al compartimiento del estémago (g/min) y x5, tasa de suministro de CHO al compar-
timiento del duodeno. El modelo posee dos entradas, la entrada de insulina exégena u (U),
y T que representa la entrada de carbohidratos por el consumo de alimentos (g). La salida
del sistema es la concentracién de glucosa en sangre: y = [1 0 00 O] x. La descripcion
de los pardmetros se realiza en la Tabla 9-1.

Tabla 9-1: Descripcién de pardmetros de modelo glucosa/insulina/carbohidratos lineal

Parametro |Descripcion Unidades

01 Produccién enddgena de glucosa en un nivel cero de insulina. | md/dl/min

0 Sensibilidad a la insulina. mg/U/min

03 Constante de difusion en compartimientos de insulina. min

64 Biodisponibilidad de carbohidratos (CHO). -

05 Constante de difusiéon en compartimientos de carbohidratos|min
(CHO) .

O Tasa fraccional de auto-regulacién de glucosa 1/min

0.1.1. Analisis del modelo

A continuacion, se procede a verificar que el modelo (9-1) cumple con las condiciones ne-
cesarias para realizar el diseno de un estimador de entradas desconocidas tomandolo como
base.
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Descomposicion

Inicialmente, se realiza la descomposicién del modelo (9-1) en la forma propuesta en (8-3),
obteniendo las matrices:

—bg —0 0 1 1 6, 0
AU: 0 _é é 7A7’: 095 _951 7Aur 0 0 7A7"u [8 8 8} s
0 0 -1 z 0 0
3
(9-3)
0 0 91 0
Bu: 0 7B7": 1 7Eu: 0 7Er:|::|’cu:|:1 0 0:|,C7’:|:O O]
% g ol ¥
3

Una vez descompuesto el modelo en los submodelos segtin la influencia directa de las entradas,
se procede a verificar las propiedades de estos:

Controlabilidad submodelo de entradas desconocidas

La conclusion sobre esta propuedad se puede obtener mediante el rango de la matriz:
0 1/6?
R B, A.B.|=R =2 9-4
ango | | ango [1/95 _1/052)} (9-4)

Confirmando que el subsistema de la entrada desconocida es completamente controlable con
dicha entrada.

Observabilidad submodelo entradas conocidas

Posteriormente se verifica la observabilidad del submodelo de entradas conocidas:

Cy 1 0 0
Rango |C,A,| = Rango |—0g —0, 0 =3 (9-5)
C, A2 02 0us+ 0s)05 —05/0s
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Con lo cual se verifica que el submodelo de la entrada conocida es observable.

Observabilidad submodelo entradas conocidas

Finalmente, se verifica que la entrada desconocida tenga algtin efecto sobre la salida del
sistema, lo que se puede analizar observando el rango:

0y 0 —040s 0 0462 0
Rango [Am Ay Au, AiAW} = Rango |0 0 0 0 0 O0l=1>0 (9-6)
0 0 0 0O 0 0

Con lo que se verifica que los efectos de la entrada desconocida pueden percibirse desde la
salida. Por lo tanto, este sistema cumple con las condiciones necesarias para usarse como
base para el diseno de un esquema de estimacién de entradas desconocidas.

9.2. Estimacion de comidas en pacientes de DMT1

Los avances en el modelamiento de los efectos de los carbohidratos ingeridos por una persona
en los niveles de glucosa en sangre han abierto la posibilidad de realizar estimaciones y
predicciones relacionadas con esta informacion, aportando informacion que puede tomarse en
cuenta en el diseno de estrategias de control para prevenir episodios de hipo e hiperglicemia.
El proceso de conteo de carbohidratos por parte del paciente es el método usual para el
registro de alimentos, un proceso manual propenso a errores humanos que pueden resultar
en control de glucosa subdptimo o el incremento de episodios de hipo o hiperglicemia. [15].
Por lo tanto, la prevencion de estos errores utilizando estimacion automatica de alimentos
se ha vuelto un desafio en el desarrollo de algoritmos de AP.

En los ultimos anos se ha visto el desarrollo de multiples estrategias con el objetivo de
conseguir la deteccién de alimentos y estimaciéon de cantidades automatica de carbohidratos.
Entre estos se pueden destacar métodos basados en andlisis de datos, los cuales tienen alta
dependencia de la CGM y buscan identificar tendencias y caracteristicas [19, 51]. Por otro
lado hay métodos basados en modelos, que buscan utilizar las propiedades fisiolégicas del
paciente para identificar perturbaciones y estimar detectar los alimentos con base en esto
[45, 34, 15] y también hay métodos que buscan integrar caractersticas de ambos extremos,
como el visto en [31].
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Entre los estimadores basados en modelos, se puede identificar lo comiin que es la practica
de estimar la diferencia planta/modelo implementando estimadores de estados como Filtros
de Kalman Extendidos [34] y combinaciones de Filtros de Kalman con otros métodos de
procesamiento de datos, como estimaciones con ventanas deslizantes [45] o el filtrado de la
senal CGM con estimadores de horizonte mévil [31].

Otra caracteristica para realizar clasificaciones entre métodos surge al momento de analizar
la forma en la que los algoritmos deciden si una perturbacién es causada por consumo de
carbohidratos. La practica mas comun es el uso de umbrales definidos por el disenador
con base a las caractersticas de los pacientes [19, 51, 45, 34, 15]. En comparacién, también
hay trabajos que buscan eliminar la definicién de parametros estaticos, dando flexibilidad
al sistema de adaptarse a los cambios del paciente, un ejemplo de esto se ve en [31], que
implementa herramientas de clasificaciéon que se adaptan con base a los datos recibidos.

El proceso de deteccién de perturbaciones provoca un retraso en la deteccién de las comidas
y, en consecuencia, en las actuaciones del control AP, lo que implica un riesgo de episodios
de hipoglucemia debido a las medidas regulatorias, por lo que la estimaciéon on-line nunca
podra sustituir a la accién anticipada del paciente de administrar insulina antes de empezar
a comer, pero una estimacién en linea puede funcionar como medida de seguridad, como
supervisor de dosis, como se afirma en [15].

9.3. Algoritmo estimacion de alimentos no anunciados
implementando estructura PID [15]

Para interés de este. se centra el enfoque en el trabajo realizado en [15], donde se realiza
el diseno de estimacién y deteccion en linea de alimentos orientado a funcionar como un
supervisor de dosis de insulina. A continuacién se expone el algoritmo propuesto en [15]
explicando sus componentes con base al esquema en la Figura 9-1.

0.3.1. Estimacion de salida

En este articulo el proceso que se realiza no es propiamente una estimacion de la salida,
debido a que carece de correccion aplicado un lazo cerrado, este proceso puede identificarse
mejor como la reconstruccion de la salida en lazo abierto con base a los aportes de las
entradas. Este proceso toma la siguiente forma:
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Bomba de u(t)

Sensor de

insulina Paciente Glucosa en
— I sangre
CHO g
r(t)
cumCHO
F 3
ﬂstimador Deteccién y
entrada estimacion de
desconocida \ comidas

ét) Estimador

Iy

0 '""""""""""""';7

Figura 9-1: Ilustracion esquema de deteccion y estimacion de alimentos en linea propuesto

en [15], usando como base el esquema general 8.2

~

Y(s) = G,U(s)+G.R(s) +Gg

donde :
Gu(9) =C(sI — A)7'B, (9-7)
G, (s) =C(sI — A)7'B,

Gg =CF

La reconstruccién Y (s) es entonces utilizada para el caleulo del error planta-modelo (e(t) =

y(t) —(t)).

0.3.2. Procesamiento del error

En el caso presente, gracias al conocimiento en las dinamicas del sistema, es posible prever
que los carbohidratos (entrada desconocida) tinicamente causan un aumento en la glucosa
en sangre, por lo cual se puede esperar que los errores positivos e(t) > 0 sean causados por
el consumo de alimentos, mientras que errores negativos se relacionan con perturbaciones
ajenas al consumo de carbohidratos. Con base a esto, el error es procesado aplicando una
saturacion positiva, obteniendo asi. una senal procesada é(t).
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9.3.3. Estimador de entrada desconocida

En [15], se propone un estimador M (s) basado en la estructuda de un PID en cascada con
un filtro pasa-banda:

_ T, Tys*+T;s+1 Bys
M(S) - Kp T;s * A $2+ By s+wo
(9-8)
_ N(s) _ nas?+nistng
M(S) T D(s)  d2s?+dis+do

el cual es sintonizado utilizando un proceso de ubicacion de polos con base a la funcién de
transferencia del lazo cerrado:

N(5)Au(s) + D(s) + B,(s) = (5 + wn)*(s + a)? (9-9)

Donde los parametros w,.ac > 0 son ajustados por prueba y error, maximizando los picos
por las comidas.

0.3.4. Procesamiento de entrada estimada

En el esquema de estimacién de alimentos en linea propuesto por [15], la senal 7(¢) pasa por
dos procesos de procesamiento:

Inicialmente se obtiene la sefial 7(¢) aplicando una saturacién positiva a 7(t), esto buscando
que la estimacion cumpla con las restricciones propias de la variable. En el contexto de
carbohidratos consumidos, los valores negativos no tienen sentido, por lo cual, cualquier
valor negativo obtenido en 7(t) es consecuencia de otras perturbaciones o de las dindmicas
del estimador. Posteriormente, la senal %(t) es realimentada al estimador de la salida.

Por otro lado, la senal %(t) es procesada para reportar informacion acerca de las deteccion
de comidas y carbohidratos acumulados. El procesamiento inicia observando la tendencia
de 75(25), al detectar pendientes positivas, inicia la acumulacion de esta. El algoritmo esta
permanente comparando la magnitud de 75(25) y su acumulaciéon con umbrales de magnitud
y acumulacién. Una vez las dos senales, f(t) y su acumulacién sobrepasan sus respectivos
umbrales, el algoritmo reporta la detecciéon de una comida, y a partir de ese instante inicia el
reporte de carbohidratos acumulados en la variable cumCHO(t), hasta que termina el pico
de ;(t), instante en el que el algoritmo finaliza el reporte.
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Para ilustrar los resultados que entrega este algoritmo, se toma como base el proceso dindmico
representado en la Figura 9-2. Esta figura surge de un proceso de control de glucosa en
sangre, durante el cual el paciente consume diferentes alimentos, es importante resaltar que
el valor de magnitud de cantidad de carbohidratos indicados en esta figura esta repartido en
tres impulsos, simulando una comida consumida en un lapso de quince minutos. Al aplicar
la funcién de estimacién descrita a estos datos, se obtienen las estimaciones ilustradas en la
Figura 9-3.

2 200
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Figura 9-2: Proceso dindmico utilizado como base para la evaluacién de la funcién de de-
teccién y estimacién de comidas en linea propuesto en [15]. La figura muestra
los resultados de un proceso de control de glucosa, indicando la glicemia en el
primer grafico, las dosis de insulina en el segundo y las comidas cosumidas en
el tercero.

A partir de estos resultados, es posible concluir que el algoritmo tiene la capacidad de detectar
las comidas en tiempos entre 15 y 25 minutos después de iniciada la comida real, ademaés,
muestra la capacidad de estimar cantidades acumuladas de carbohidratos al final del reporte
cercanas a las magnitudes reales.

Como es descrito en [15], el algoritmo tiene la capacidad de cumplir su objetivo de detectar
alimentos y reportar cantidades acumuladas de carbohidratos para ser utilizado como un
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Figura 9-3: Comparacion resultados de carbohidratos estimados (azul) con las magnitudes
reales consumidas (naranja).

supervisor de dosis. Pero buscando extender la utilidad de este algoritmo para una posible
implementacion integrada con un sistema de control para el suministro de informacion de
alimentos, en la siguiente seccién se proponen modificaciones realizadas sobre este algoritmo
orientadas a este fin.

9.4. Esquema modificado para la estimaciéon de alimentos
no anunciados implementado estructura PID

Para la implementacion del esquema de deteccion y estimacién en linea de alimentos pro-
puesto en [15] en una estructura de control, es necesario resaltar ciertas consideraciones y
posibles fuentes de error que pueden hacer su aplicacion inviable:

» El proceso utilizado en [15] para la reconstruccién de salida estd basado en una estima-
cién en lazo abierto, haciéndolo una posible causa de error al momento de considerar
ruido de medicién o exista presencia de otras perturbaciones del sistema.

= Para alcanzar mejorias en la velocidad de deteccion es necesario incrementar la sensi-
bilidad del sistema de estimacién, el cual, sin un procesamiento que ayude a filtrar la



9.4 Esquema modificado para la estimacién de alimentos no anunciados
implementado estructura PID 89

informacion, puede aumentar considerablemente la presencia de estimaciones erroneas
de alimentos.

= La forma en la cual el algoritmo reporta los carbohidratos acumulados es beneficiosa
en el contexto de un supervisor de dosis de insulina, pero al diferir considerablemente
de la estructura original de la comida consumida, puede causar reacciones no deseadas
por parte del controlador.

Buscando abordar estas observaciones y otras caracteristicas, se propone el esquema de la
Figura 9-4, como una modificacién del esquema de la Figura 9-1, el cudl contiene la informa-
cién de la estimacién de las comidas en la variable actC HO(t), la cual, es suministrada a un
esquema de control, como se puede identificar en la Figura 9-5. A continuacién, se procede
a profundizar en cada elemento de estas estructuras, para asi justificar las modificaciones
realizadas y mostrar los resultados obtenidos al implementarla.

)

t
_— B.omb.a de u(®) . Sensor de y(0)
insulina rgl—b Paciente Glucosa en I
comida sangre |
. . |y(r) [
actCHO(k) Estlmado(r salida § I
4 ¢ () !
LIOR Filtro de Kalman} T
FRRRP OGN U R UM S (S —— |
|
|
I_I_ actCHO (k)
" — @) Estimador PROC.
y(©) = M(s) ESTIMACION Estrategia de
estimacion entradas
(1) desconocidas

—

Figura 9-4: Esquema de deteccion y estimacion de comidas, modificado a partir del esquema
9-1

9.4.1. Esquema de estimaciéon de comidas

En la presente seccién se explican las diferencias y modificaciones entre el esquema propuesto
por [15] y el propuesto en el presente trabajo. Es importante considerar que para el disefio
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Bomba de Sensor de y(t)
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actCHO(k) :
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Controlador * .
J L desconocida

Figura 9-5: Esquema de control de glucosa propuesto con integracién de estimacion de
comidas.

de ciertos elementos de este, el sistema lineal (9-2) es discretizado, obteniendo un sistema
con la estructura explicada en (2-19), por lo cual se utiliza dicha nomenclatura cuando es
necesaria.

Estimacion de salidas

El método para realizar la estimacion de la salida es reemplazado por un Filtro de Kalman
para sistemas lineales, partiendo de la suposicién que el sistema posee ruido de medicion y
perturbaciones de modelo tal que se cumple:

z*(k+1) = A*z*(k) + B2u(k) + Ber(k) + E* + w(k),

y(k) = Cz*(k) + v(k),
(9-10)
Donde :
w(k) ~ N(0,Qe),
v(k) ~ N(0, R,),

donde w(k), v(k) representan las perturbaciones de modelo y medicién y tienen covarianza
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Qe, R respectivamente. Con base en esta consideracion, se realiza el diseno del Filtro de
Kalman lineal de forma estandar, definiendo aproximaciones a priori y a posteriori.

z*(k+1) = A*z** (k) + Bou(k)+ Brr(k) + E®
Pr(k+1) =A"PrA +Q,
K(k+1) =P (k+1)CT(CP(k+1)CT + R,)™, (9-11)
Pt k+1) =2(k+1)
+K.(k+1)(y(k+1) — Cz*=(k + 1)),
Prk+1) = -K(k+1)O)P-(k+1)(I — K.(k+1)C)7,

Después de la estimacién, no se realizan modificaciones hasta llegar al procesamiento de la
entrada estimada.

Procesamiento de senal estimada 7(t)

Para procesar la entrada estimada se mantiene la funcién propuesta en [15], pero en este
caso el valor de ;(t) no es realimentado a la estimacién de salida, y lo que se realiza es anadir
un filtro que procese la senal cumCHO(t). El funcionamiento del filtro propuesto se resume
en Algoritmo 1

Algorithm 1 Filtrado de la senal cumCHO(k)
Require: Inicializacién de variables en cero
on — line function (cumCHO(k))
if cumCHO(k) > 0 then
step = step + 1
if step > 3 and step < 3+ nif then
actCHO(k) = cumCHO(k)
else
actCHO(k) =0
end if
end if
return (actCHO(k))

En sintesis, el algoritmo detecta cuando la variable cumC HO(t) inicia un pico. Una vez
detectado un ascenso en la senal cumC HO(t), el filtro ignora las primeras muestras positivas
de ese pico, esto con el objetivo de excluir picos de corta duracién de cumC HO(t), filtrando
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asi posibles detecciones erroneas causadas por perturbaciones indeseables, la desicion de
excluir los primeros tres impulsos de un pico de cumCHO(t) es tomada arbitrariamente,
buscando que la espera sea lo suficientemente larga para filtrar perturbaciones indeseables
pero lo suficientemente corta para no retrasar excesivamente la estimacién del alimento. Una
vez pasan los primeros tres impulsos del pico detectado, el algoritmo almacena los préximos
tres impulsos y los guarda como la comida estimada. Finalmente, el resto de impulsos del
pico de cumC HO(t) son ignorados y el algoritmo espera un nuevo pico.

Una representacion grafica del efecto de este algoritmo de filtrado se puede visualizar en la
Figura 9-6, en esta figura puede visualizarse la senial cumCHO(k) entregada por el proce-
samiento propuesto por [15] y la senal después de ser filtrada. Se destaca como los picos
resultantes costan de tres impulsos, buscando mantener la forma de las comidas originales
suministradas durante la simulacién. Finalmente, se aclara que la sintonizacién del estima-
dor de entradas desconocidas es modificado para que la amplitud acumulada de la senal
estimada sea acorde a la comida real. Finalmente, se llama la atencién sobre la intencion de
sintonizar el controlador de comidas para que los picos de la senal actC' HO(k) sean inferiores
a las magnitudes reales, aunque esto afecta al desempeno total del estimador de entradas
desconocidas, pues intencionalmente se esta reduciendo exactitud de la estimacion, este es
un proceso que se realiza buscando atenuar el efecto del retraso en la estimacion de comidas
al alimentar esta informacion a un esquema de control, ya que, de estimar las magnitudes
de las comidas originales pero suministrar la informacion con retraso, puede causar que el
controlador genere una respuesta que termine causando episodios de hipoglicemia.

9.4.2. Integracion de la estimaciéon de comidas con un esquema de
control
Como se muestra en la Figura 9-5, la estimacié del alimento es utilizada para portar infor-

macion a un esquema de control y que este reaccione de forma automatica ante la deteccién
de alimentos.

Hy Hy,—1
Urgzli%a Vy = ;Hx'(lﬂ +7) — zallfy + jgo u(k + 7) — ua||; + P(distysrarz, + disty, u,)
s.t. x*(k) = 2°(k)
r(k) = r(k),
e*(k+j+1)=A%(k+j)+ B*u(k+j)+ Brr(k + j) + E°,
z*(k + H,) = za,
' (k+j)e X, ulk+j)elU,

T, = A%z, + B*u, + E°,
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(9-12)

El esquema de control que se utiliza en el presente consiste en un controlador MPC lineal
con variables artificiales que incluye las dindmicas del consumo de carbohidratos del sistema
(9-1). Para evaluar el efecto del aporte de la informacién de la comida estimada en el proceso
de control, se estructuran tres controladores para realizar comparaciones. Inicialmente, el
controlador descrito en (9-12) considera en sus restricciones la condicién r(k) = r(k), con
esta se busca expresar que este controlador recibe la senal exacta de las comidas, tanto
en magnitud como en tiempo, este se toma como referencia de mejor caso. Por otro lado,
el controlador descrito en (9-13) se diferencia al considerar la restriccién r(k) = 0, la que
indica que este controlador no recibe informacién sobre los alimentos en ningun instante del
su proceso. Finalmente se tiene el controlador (9-14) el cual, con la condicién r(k) = 7(k)
indica que este recibe la informacion de la comida estimada y la utiliza para calcular su
accién de control.

Hy H,—1
Un;iria Vy = ;Hx'(k’ + ) — zallp + ]Z; u(k + §) — ual|f + P(dist yerar, + disty,ug)
s.t. x°(k) = z2°(k)
r(k) =0,
2*(k+j+1)=A%(k+j)+ B*u(k+j)+ Brr(k+j) + E°,
z*(k + H,) = x4,
2*(k+j)e X, uk+j)elU,
Te =A%z, + B®u, + E°,
(9-13)
Hp H,—1
Jnin Vy = D etk +5) — zalldy + D Nulk + 5) — uallf, + P(distysrarza + disty,u,)
j=1 =0

s.t. x*(k) = 2°(k)
r(k) = actCHO(k)
2 (k+j+1)=A*(k+j)+ Bulk+j)+ Bir(k+j) + E°,
z*(k+ Hp) = z,,
' (k+j)e X, ulk+j)eU,
Tqa = A%2, + B*u, + E°,
(9-14)
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Figura 9-6: Comparacién senal cumCHO(t) antes de ser procesada (superior) y la senal
resultado actC HO(t) después del filtrado (inferior).

9.5. Aplicaciéon de esquema modificado para la estimacidn

de alimentos no anunciados implemtando estructura
PID
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En esta seccion imponen las condiciones de simulacién en las cuales se realizaron las pruebas
del efecto de la estimacién de comidas en un esquema de control, posterior a esto, se muestran
los resultados obtenidos.

0.5.1. Condiciones de simulacion

A partir de adultos virtuales del simulador Uva/Padova, [88] identifica los pardmetros para
el modelo descrito por las matrices (9-2), los cuales se pueden ver en la Tabla 9-2. Con
base a esto se simulan 10 adultos virtuales con DMT1 a lo largo de 48 horas, considerando
un tiempo de muestreo de 5 minutos y se simulan 8 comidas distribuidas a lo largo de las
48 horas (detalles de las magnitudes y tiempos de aplicacién de las comidas en la Tabla
9-3). Finalmente, se realizan 10 pruebas con cada paciente con ruido de medicién buscando
obtener suficiente informacién del efecto de ruido de medicién sobre los resultados.

Antes de proceder con los resultados de las pruebas, es necesario definir los indicadores que
se utilizan para medir y comparar tanto la calidad de la estimacion de los alimentos como
el desempeno del control:

» Verdaderos-Positivos (TP): Se refiere a las comidas correctamente detectadas hasta
una hora después del inicio de la comida real.

» Falso-Negativo (FN): Comidas no detectadas. El pico de la estimacién 7 estd por
debajo del umbral.

» Falso-Positivo (FP): Comida erroneamente detectada. Picos de ondas post-pandriales
cruzan el umbral o detecciones por ruido de medicion.

» Sensibilidad: Sen [ %] = TPTJF%. Da indicio de la precisién del estimador para detectar

las comidas.

» Porcentaje absoluto de error (APE): Compara las magnitudes reales y estimada
de las comidas.

» Intervalo de tiempo [TG]: Compara el tiempo de deteccién de la comida estimada
con la comida real. Medicion del retraso de la deteccion.

= Media BG: Medida de la tendencia de la glucosa en sangre a lo largo de las pruebas.

= Porcentaje de tiempo de BG en rangos: Mide el porcentaje de tiempo que per-
manece el nivel de BG en las difentes zonas de interés.

= Nimero de eventos BG: Métrica del nimero de episodios de hipo e hiperglicemia
a lo largo de la prueba.
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Tabla 9-2: Pardametros del modelo: Pacientes adultos

Paciente | 6, 0, 05 0, 05 O
Psl 1.327 44.223 56.001 2.308 21.840 0.0034
Ps2 2.011 54.185 40.004 2.410 14.624 0.0063
Ps3 0.757 25.271 52202 1.737 21.516 1.0e-3
Ps4 1.252 58.349 59.502 2.961 25.490 0.0027
Ps5 1.036 49.843 46.782 3.871 28.638 0.0022
Ps6 2.181 37.488 52.503 4.173 23.511 0.0081
Ps7 1.901 79.440 47.505 4.379 22.023 0.0018
Ps8 1.0567 38.425 50.007 4.370 26.854 0.0028
Ps9 2.073 88.105 50.505 4.459 24.461 0.0058
Ps10 1.074 34.591 50.503 2.510 23.317 0.0032
Comida | Magnitud [g] | Tiempo [h]

1 50 5:00

2 20 8:30

3 80 12:00

4 60 21:00

) 5} 27:00

6 15 34:00

7 70 37:00

8 35 43:00

Tabla 9-3: Informacién alimentos consumidos simulados

Inicialmente, en la Figura 9-7 se puede ver el resultado para un paciente individual con ruido
de medicion, en esta también se visualiza el desempeno de la estimacién y el efecto de esta
en el proceso de control. Con base en esta se puede observar que, aunque el comportamiento
con la estimacion no es equivalente al caso con anuncio perfecto de comidas, el efecto de la
estimacién es positivo en comparaciéon con el caso sin anuncio. Otras caracterssticas que se
pueden observar es el efecto del retraso de la estimacion en las dosis de insulina calculadas por
el controlador, se evidencia una reaccion retrasada respecto al caso con anuncio de comidas.
Finalmente se puede observar como el estimador es capaz de detectar aproximadamente 6 o
7 comidas de forma efectiva, aunque se debe destacar la dificultad que pueden significar las
comidas de magnitud pequena (inferior a 25g), pues es posible que estas se vean opacadas
por el ruido de medicién o su efect sea tan insignificante que no pasen los umbrales de
deteccién, pero al observarlo desde la perspectiva del desempeno de control, la deteccion de
estas comidas no tiene mayor relevancia, pues el esquema de control es capaz de regular las
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perturbaciones que estas causan sin arriesgar episodios de hipo o hiperglicemia.
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Figura 9-7: Resultados individuales implementacion de esquemas de control acoplando la
estimacion de comidas. En esta se puede visualizar los resultados con anuncio
perfecto de comida (naranja), sin anuncio de comida (azul) y utilizando la
estimacién de las comidas (negro).

Posteriormente, se realiza un andisis poblacional agrupando todas las pruebas de todos los
pacientes simulados, obteniendo resultados de desempeno poblacional visibles en la Figura 9-
8. En esta se puede observar la mediana de las trayectorias y la distribucién del 25-75 % de los
resultados para cada caso de estudio. Inicialmente se puede concluir que la consideracion de
las estimaciones de las comidas no genera resultados equivalentes a los obtenidos con anuncios
perfectos de comidas, pero si es posible visualizar el impacto positivo de estos anuncios al
compararlos con el caso sin anuncio de comida, ya que tiene la posibilidad de reducir el tiempo
que pasa el sujeto en hiperglicemia, en algunos casos incluso puede evitar por completo que
entre en esa zona y esto sin inducir episodios de hipoglicemia. Al observar la comparacién
de las comidas estimadas contra las comidas reales, se reitera lo dicho anteriormente, el
sistema presenta dificultades detectando comidas de pequena magnitud (inferiores a 25g)
pero los resultados poblacionales indican buena frecuencia de deteccion de comidas de mayor



9 Aplicacion estrategia de estimacién en linea de entradas desconocidas a
98 estimacion de comidas en pacientes de DMT1

magnitud. También se destaca de nuevo el retraso generado por el proceso de estimacion y
la estimacién de magnitud reducida para atenuar el efecto de dicho retraso.
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Figura 9-8: Resultados poblacionales de la implementacion de esquemas de control aco-
plando la estimacién de comidas. En esta se puede visualizar la distribucién los
resultados poblacionales con anuncio perfecto de comida (naranja), sin anuncio
de comida (azul) y utilizando la estimacién de las comidas (negro).

A continuaciéon se muestran los resultados en términos de los indices de estimacién para
cada paciente (Tabla 9-4). Al observar las métricas, se puede concluir que en promedio,
la sensibilidad de la estimacién es de 66.6 %, indicando que se dejaron aproximadamente
2.7 comidas sin ser detectadas y un promedio de 0.6 Falsos Positivos por dia. Las comidas
detectadas fueron anunciadas en promedio 37.6 minutos después del inicio de la comida real
(TG). Respecto a la magnitud de carbohidratos de las estimaciones, se tiene un APE de 51 %),
indicando que en promedio, las comidas estimadas tenfan una magnitud de 51 % la magnitud
de la comida real asociada, lo cual es un resultado esperado debido a la sintonizacion realizada
para atenuar el efecto del restraso en el controlador.

Al comparar con trabajos similares, se puede observar por ejemplo, en [19], al implementar
la estrategia GRID, los autores obtuvieron una sensibilidad de 65 %, un retraso promedio de
42 minutos y un promedio de 0.6 FP por dia. Luego, al implementar un Filtro de Kalman
para la estimacién de la diferencia planta / modelo, obtuvieron sensibilidad del 57 % con
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Tabla 9-4: Meal estimation performance statistics with measurement noise

Paciente | TP FN FP Sen| %] APE,.i[ %] TG apg[min]
1 6,3+0,7 1,708 1,1+0,6 787£84 19,7180 406+7,4
2 49+0,7 3,1£08 00+£0,0 61,2£92 31,56+6,9 385+38
3 42415 38415 04407 525+184 3034209 392473
4 61411 19411 31416 762+138 6864160 362467
5 5,1+13 29+£13 0,1£03 63,7£16,1 758£78  40,2£5,0
6 52411 28412 06407 6504142 496+ 17,8 3534472
7 56410 24410 02404 7004121 4534143 374445
8 42411 38412 00400 525+142 825+38 38,0443
9 6,1+£0,7 19£08 25+18 762£92 626=x£151 353+£5,5
10 56412 24+12 42418 70,0+147 4764226 362477
Mediana | 5,3+1,2 27+13 12£1,7 66,6156 51,0249 37,6+£6,1

restraso promedio de 45 minutos y 0.6 FP por dia, mostrando un desempeno de estimacion
similar a la estrategia implementada.
En [45], los autores realizan multiples sintonizaciones de su estimador. Una de estas alcan-
zando alta sensibilidad (93 %) y bajos Falsos Positivos (0 FP/dia), estimador que supera
considerablemente al presentado aqui.

Luego, se procede a evaluar el efecto de las estimaciones sobre el desempeno del control,
resultados que pueden visualizarse en la Tabla 9-5. Con base en estos se puede observar como
la BG media en el caso con estimacién de comida (115.8 mg/dl) es méas cercana al escenario
con anuncio de comidas que al escenario sin anuncio. Por otro lado, se puede observar como
el esquema deteccion y estimacion de alimentos genera la posibilidad de reducir los episodios
de hiperglicemia y aumentar el tiempo en normoglicemia respecto al caso sin anuncio de
comidas.

Al comparar con estudios similares, como el realizado en [51], donde se los sujetos permane-
cieron 2.2 % del tiempo en la regién de hipoglicemia y 13.3 % en hiperglicemia, el esquema
aqui probado muestra mejoras en el desempeno. Por otro lado, los resultados obtenidos en
[19] muestran que los niveles de BG sujetos estuvieron en promedio 0% del tiempo en hipo-
glicemia y 28.4 % del tiempo en hiperglicemia. En [34], cuando se implementa el esquema de
estimacién de comidas, obtienen que los sujetos permanecieron en promedio 0% del tiempo
en hipoglicemia y 28.4% en hiperglicemia, aunque la comparacién directa de los algorit-
mos es compleja debido a las diferencias en las condiciones de simulacién y los pacientes
evaluados.
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Tabla 9-5: Comparacion del desempeno del control de glucosa en sangre usando los tres

escenarios diferentes de anucio de comidas

Sin anuncio | Con anuncio | Estimacién
BG media (mg/dl) 123,5+4,6 | 114,74+6,5 | 115,8 +4, 1
DV (mg/dl) 31,2+ 10,4 | 19,04+9,4 | 29,6+9,4
CV (%) 26,1+7,9 | 17,2482 | 26,1+6,2
Porcentaje de tiempo de BG en rango (%)
< bdmg/dl 0,0+0,0 0,0 +0,0 0,0+ 0,0
< T0mg/dl 0,0+0,0 0,0+ 0,0 0,0+ 0,0
70 — 140mg/dl 77,8+ 4,9 | 89,1+6,7 | 82,4+5,3
70 — 180mg/dl 90,9+7,3 | 100,0+3,1 | 94,1+6,4
> 180mg/dl 9,1+7,3 0,0+£3,1 56+7,0
> 250mg/dl 0,0+0,7 0,0 +0,0 0,0+ 0,0
Ntumero de eventos
< bdmg/dl 0(0) 0(0) 0(0)
< T0mg/dl 0(0) 0(0) 0(0)
> 180myg/dl 5(3) 0(2) 4(3)
> 250mg/dl 0(1) 0(0) 0(0)




10 Estrategia de separacidon de

perturbaciones en pacientes de
DMTI1

En implementaciones de esquemas de control, es necesario considerar las diferentes perturba-
ciones que se pueden presentar y su efecto en el sistema. Por ejemplo, en el capitulo anterior
se buscoé identificar las perturbaciones causadas por entradas desconocidas representadas por
el consumo de alimentos en pacientes de DMT1 y realimentar esta informacién al sistema
de control para mejorar su desempeno en esos casos. Otro tipo de perturbaciones que es
importante tener en cuenta son las causadas por variaciones paramétricas del sistema real,
causando diferencias entre la planta y el modelo que afectan el comportamiento del sistema
de control implementado.

Hasta el momento se han desarrollado algunas estrategias capaces de considerar variacio-
nes planta-modelo causadas por las diferentes perturbaciones, por ejemplo, la estrategia de
control con eliminacién de offset expuesta en (3-8). En el presente capitulo se propone una
metodologia para separar las perturbaciones causadas por el consumo de alimentos (entrada
desconocida) y las perturbaciones causadas por el ciclo circadiano de la insulina (variaciones
paramétricas) en pacientes de DMT1, buscando mejorar el desempeno del sistema de control
sin necesidad de la intervenciéon del paciente para realizar el anuncio de las comidas que
consume, logrando asi, estar un paso mas cerca a la implementacion de un pancreas artificial
completamente automatico.

10.1. Perturbaciones en pacientes de DMT1

Como se expuso anteriormente, en el presente se busca considerar y desarrollar alrededor
de dos tipos principales de perturbaciones que pueden darse en la aplicacion del control
orientado a pancreas artificial, estos son:

Consumo de alimentos: Cuando el paciente consume alimentos, el sistema sufre una
diferencia entre la planta y el modelo debido a la entrada de carbohidratos, que en el contexto
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del control, corresponde a una entrada que no fue tenida en cuenta para el cdlculo del esfuerzo
de control.

Ciclo circadiano de la sensibilidad a la insulina: La sensibilidad que tiene un paciente
a la insulina indica la capacidad que tiene la insulina de estimular el consumo de glucosa e
impedir la produccién de la misma. A mayor sensibilidad a la insulina, menor cantidad de
esta se requiere para reducir la glucemia, por otro lado, a menor sensibilidad a la insulina,
mayor es la cantidad de esta requerida para regular la glucemia [38, 39].

Los estudios realizados en [39] exponen que la sensibilidad de un paciente a la insulina sufre
variaciones a lo largo del dia de forma relativamente consistente en periodos de 24 horas,
lo que se conoce como ciclo circadiano de la insulina. En términos del control del sistema,
esta variacion en la sensibilidad a la insulina implica que el esfuerzo de control calculado
por el controlador puede no ser suficiente para regular la salida del sistema en algunos casos
o puede ser demasiado efectiva en otros, causando que dicho esfuerzo de control lleve a la
salida por fuera de los umbrales de seguridad, en el caso del DMT1, puede hacer que el
controlador cause episodios de hiperglucemia o hipoglucemia indeseados al paciente.

Para representar las variaciones causadas por el ciclo circadiano de la insulina en las simula-
ciones, se modifican tres de los pardmetros del sistema real (9-2) a lo largo del dia siguiendo
la siguiente funcién, como se propone en [93]:

. _ 2m
0;(t) =0 (1 + 0,3sin (T()Ot + 27rRND)> (10-1)

donde 6! con i = 1,2,6 corresponde al valor nominal de los valores identificados para cada
sujeto virtual y que estan relacionados con la autorregulacién hepética, la sensibilidad a la
insulina y la producciéon endégena de glucosa, mientras que RN D es un nimero aleatorio
uniformemente generado entre 0 y 1 [93].

10.2. Perturbaciéon completa como composicion de
perturbaciones independientes

Al implementar las perturbaciones causadas por el consumo de alimentos y el ciclo circadiano
de la insulina en una simulacion y en la misma estimar la diferencia planta-modelo utilizando
la estimacién de estados extendidos explicada en (3-7), se puede obtener una representacion
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visual de las perturbaciones del sistema, la cual puede verse en la Figura 10-1. Al detallar
esta figura y teniendo en cuenta lo explicado en este capitulo, es posible notar que la senal
de perturbacién total (d) es una composicién de dos senales, las perturbaciones causadas
por los alimentos (d,.) y las perturbaciones causadas por el ciclo circadiano (d,), como puede
observarse en la Figura 10-2, al separar estas perturbaciones, es posible identificar ciertas
caracteristicas de las senales, pero la que resulta de mayor interés para el presente es la
velocidad en la que ocurren los cambios en las perturbaciones, las que son causadas por las
comidas son rapidas a comparacion de las causadas por el ciclo circadiano. Finalmente, es
posible concluir que la perturbacién total es una superposicién de una senal de alta frecuencia
(d.) y una senal de baja frecuencia (d,).
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Figura 10-1: Estimacién diferencia planta-modelo considerando perturbaciones causadas

por consumo de alimentos y por el ciclo circadiano de la insulina en conjunto.
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Figura 10-2: a) Estimacién diferencia planta-modelo considerando perturbaciones causa-
das por el consumo de alimentos y b) Estimacion diferencia planta-modelo
considerando perturbaciones causadas por el ciclo circadiano de la insulina.

10.3. Esquema para separacion de perturbaciones

Al tratar las perturbaciones totales como la superposicién de senales de alta y baja frecuen-
cia, es posible empezar a generar ideas para realizar la separacién de estas a partir de su
procesamiento. En la presente seccién se propone un esquema de estimacién de estados que
aprovecha las propiedades frecuenciales de las senales para realizar la separacién de las per-
turbaciones en linea a partir del esquema de estimacion de estados extendido y perturbacién
constante (d = 0) expuesto en (9-2) y el método de estimacién de entradas desconocidas
basado en la estructura de un PID (9-8).

Inicialmente, se profundiza en como la informacién suministrada al esquema de estimacién

de estados extendidos afecta a la estimacion de la perturbacién obtenida. Si el modelo base
que se utiliza para estimacién no recibe ninguna informaciéon de las perturbaciones:

(k1) = Az(my) + Bu(m) + E, z(0) =z, k € N, (10-2)

la perturbacion estimada contiene informacién de las perturbaciones por alimentos y por el
ciclo circadiano (d = d, + d,,) y se espera que tenga la forma mostrada en la Figura 10-1.
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Un segundo caso se presenta cuando el modelo base para la estimacién recibe informacion
sobre los alimentos:

2(7y1) = Ax(m) + Bu(mg) + Byr(me) + £, 2(0) = 29,k € N, (10-3)

este caso se conoce como el modelo con anuncio de comidas, como el modelo recibe el valor de
los alimentos, el estimador puede considerar su efecto en la evolucion del sistema, entonces
las perturbaciones estimadas terminan siendo tnicamente causadas por el ciclo circadiano
(d = d,) y tendrian la forma mostrada en la Figura 10-2 (b).

Finalmente, suponga que de alguna forma es posible conocer el valor de las perturbaciones
causadas por el ciclo circadiano y esta informacion es alimentada al modelo base para la
estimacion:

o(Ti41) = Ax(m) + Bu(mg) + Bad(,) + E, 2(0) =20,k € N, (10-4)

como es de esperar, al recibir la informacién de esta perturbacion, el estimador puede con-
siderar su efecto en la evolucion del sistema y la perturbacién estimada finalmente es la
causada por los alimentos (d = d,) y tendria la forma mostrada en la Figura 10-2 (a).

Teniendo en cuenta esto, la estructura de estimacion que se propone integra dos estimadores
en paralelo, el primer estimador funciona a alta frecuencia, este recibe informacién sobre las
perturbaciones causadas por el ciclo circadiano (civ) y realiza la estimacion de las perturba-
ciones causadas por los alimentos (cz,,), con base en esta estimacion, se utiliza el esquema
de estimacion de entradas desconocidas para estimar las comidas (en este caso, en lugar de
usar e(t) = y(t) — g(t), la estimacién de comidas se realiza con la estimacién de la pertur-
bacion causada por los alimentos cir), (7). Por otro lado, el segundo estimador funciona a
baja frecuencia, este recibe informacién sobre las perturbaciones causadas por los alimentos
(estimacién de comidas, 7) y la usa para realizar la estimacién de las perturbaciones causadas
por el ciclo circadiano (CZU) y las realimenta al primer estimador. La diferencia en la frecuen-
cia de funcionamiento de los estimadores indica el tiempo de actualizacion de la estimacion,
para esta aplicacién, el estimador de alta frecuencia estima la perturbacién causada por los
alimentos (a?v) y la respectiva comida estimada (7) cada 5 minutos, equivalente al tiempo
de muestreo propio del sistema considerado como se mostro en el capitulo anterior, mien-

tras que el estimador de baja frecuencia actualiza la estimacién de la perturbacion causada
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por el ciclo circadiano (d,) cada 30 minutos. Otra consideracién es que el estado estimado
en el estimador de alta frecuencia z es el utilizado en el sistema de control. El proceso de
estimacion puede resumirse con el siguiente esquema:

(k1) = Ax(m)+ Bu(mg) + Bd(il,(m) +FE
Est. alta frecuencia Ts1

d,
Estimador entrada desconocida

[#

r(Tes1) = Axz(m) + Bu(m) + B.7(m) + E
Est. baja frecuencia Ts2

Q>
<

Figura 10-3: Esquema de estimacion y separacién de perturbaciones. Ilustracion del flujo de
la informacién en el esquema de separacién y estimador de perturbaciones. Ti1
representa el periodo de actualizacién de la estimacién de alta frecuencia (5
minutos) y T2 el periodo de actualizacién de la estimacién de baja frecuencia
(30 minutos).

10.4. Implementacién estimacion y separacion de
perturbaciones e integracion con sistema de control

Para fines de simulacién, se mantienen las mismas condiciones y parametros establecidos en
el capitulo anterior, las unicas diferencias estan reflejadas en las comidas consideradas, las
cuales son expuestas en la Tabla 10-1 y son aplicadas cada dia simulado, también se dife-
rencia por la consideracién de variaciones paramétricas del modelo debido al ciclo circadiano
descritas en (10-1). Otra diferencia se encuentra en el proceso de estimacién de estados,
pues se implementa el esquema para la estimacién y separacion de perturbaciones descrito
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Comida | Magnitud [g] | Tiempo [h]
1 20 7:00
2 70 12:00
3 60 21:00
4 50 28:00
5 70 33:00
6 60 42:00

Tabla 10-1: Informacién alimentos consumidos simulados

en la seccién anterior. La ultima diferencia importante de describir es la integracién de las
estimaciones realizadas con el esquema de control, proceso que se describe mas adelante en
esta seccion.

10.4.1. Estimacion de perturbaciones

Al aplicar el esquema de estimacion descrito en la Seccién 10.3 es posible obtener la es-
timacién de las perturbaciones causadas por los alimentos (d,) y las causadas por el ciclo

A

circadiano (d,), resultados mostrados en la Figura 10-4.

En estos resultados se puede verificar el aislamiento de las senales y cierta similaridad con
las perturbaciones separadas mostradas en la Figura 10-2. Por otro lado, es posible notar
ciertas imperfecciones en la separacién de las perturbaciones, pues en d, se puede notar cierta
influencia del ciclo circadiano y en la estimacion de d, se evidencian picos causados por los
alimentos. Otro resultado interesante de verificar es la comparacién de la composiciéon de
las perturbaciones obtenidas en la Figura 10-4 con la perturbacién original compuesta de la
Figura 10-1, resultados que pueden visualizarse en la Figura 10-5

A partir de resultados mostrados en la Figura 10-5 puede concluirse que, aunque la estima-
cion de la perturbacion total a partir de la combinacion de las perturbaciones por comidas y
por ciclo circadiano no son perfectas, se logra obtener informacion suficiente de las pertur-
baciones individuales y de la perturbacion compuesta para obtener beneficios al momento
de integrar la informacion obtenida con un esquema de control.
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Figura 10-4: Resultados separacién y estimacion de perturbaciones causadas por los ali-
mentos y por ciclo circadiano aplicando esquema de la Figura 10-3.

10.4.2. Integracion separacion y estimacién de perturbaciones con
esquema de control para pacientes de DMT]1.

Antes de profundizar en la integracion de los esquemas, es probable que, hasta este punto, el
lector se pregunte A&Por qué aplicar toda esta maquinaria? Ag)Por qué no utilizar la estra-
tegia iIZMPC-AV-OF descrita en 3-8 aplicada a sistemas lineales manejando la perturbacién
total? O mejor atin AjPor qué no utilizar la estrategia iZMPC-AV-OF con anuncio de co-
midas y asi solo se maneja la perturbacién debido al ciclo circadiano? En sintesis A;}Cuél es
el valor que aporta este esquema de estimacién?

Inicialmente, considere el problema que contiene inicamente perturbaciones por alimentos.
Para este caso se puede aplicar el anuncio de comidas por parte del paciente, pero como
se explico en el capitulo anterior, este es un proceso propenso al error humano, pues es
posible que el paciente no estime bien la cantidad de carbohidratos en sus alimentos o que
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—— Perturbacién total (d) =——Composicion perturbaciones (dr + dv)
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Figura 10-5: Comparacién entre la perturbacion total de la Figura 10-1 y la composicién
de las estimaciones de la Figura 10-4.

directamente, olvide hacer el anuncio de las comidas, por lo cual se descarta el anuncio
de comidas. Ante esto, se puede utilizar la estimacién de entradas desconocidas propuesta
en el capitulo anterior, brindando cierta automatizacién de este proceso, el problema surge
cuando se consideran las perturbaciones causadas por el ciclo circadiano pues, la estimacion
de comidas considera variaciéon planta-modelo d > 0 como base para estimar las comidas,
pero como se puede notar en la Figura 10-1, la magnitud de las perturbaciones por las
comidas es alterada por las perturbaciones dado el ciclo circadiano, esto causaria sobre-
estimaciones o sub-estimaciones de los alimentos afectando negativamente el comportamiento
del controlador, generando episodios de hipoglucemia o hiperglucemia no deseados.

Siguiente a esto, considere la aplicacion de un esquema de control iZMPC-AV-OF como el
descrito en (3-8) aplicado a sistemas lineales sin avisos de comidas y considerando la per-
turbacién completa 10-1. Aunque dicho esquema de control ofrece cierta robustez ante las
diferentes perturbaciones, al no diferenciarlas y no darles diferentes prioridades, el esquema
de control pierde potencial de mejorar su desempeno, o incluso, como se muestra a continua-
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cién, puede llegar a ser insuficiente para regular correctamente las diferentes perturbaciones
presentes en la estimacion realizada.

Asi, el esquema de separacion y estimaciéon de perturbaciones, junto con el esquema de control
que se describe a continuacion, busca aprovechar los beneficios del control iZMPC-AV-OF
lineal y de la estimacion de alimentos para lograr asi, un sistema integrado que sea robusto
a perturbaciones por entradas desconocidas y a perturbaciones por variaciones paramétri-
cas, asignando diferentes prioridades a cada una y manteniendo un proceso automatico sin
necesidad de participacién del paciente.

El esquema integrado para el control y la estimacion propuesto es resumido en el diagrama
de la Figura 10-6.

u(t) Bomba de Sensor de
Glucosa en

insulina
comidaI sangre

¥ y(t)

Paciente

¥

u("? [ Filtro de Kalman | (1) Filtro de Kalman

___________ Alta frecuencia baja frecuencia ]

| T a T O

- I r . l

. i I L (9 I

: ! A Pl

~ | : . v(t) . :

x(t)l :d:, (t) ? : :

£(t) ~™ Estimador entrada [ ;

Controlador ¢ desconocida | ______ -’

Figura 10-6: Esquema de control de glucosa propuesto con integracion de separacion y
estimacion de perturbaciones y estimacion de comidas.

A continuacién, se profundiza en cada moédulo del esquema propuesto en la Figura 10-6.

Modelo:

Se utiliza el modelo (9-1) como base para el diseno de los estimadores y el controlador en
cuestion.
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Filtro de Kalman - Alta frecuencia:

El Filtro de Kalman de alta frecuencia es el encargado de estimar las perturbaciones causadas
por los alimentos y el estado para el controlador. La estimacion es actualizada cada 5 minutos.
Este Filtro toma como base el modelo (9-1) y procede a generar un modelo extendido (10-5),
considerando perturbaciones constantes y variaciones paramétricas estimadas azv y sin tener
en cuenta los alimentos:

i) = As(t)+ B, 2(0) = @, t £ 7.

3:(7,?) = x(1) + Buu(m) + Bady(%) + Bad,(1%), k € N, (10-5)
dr(t) = 0, dr<0) = dT‘O7

y(Tk> = Cl‘(Tk) + Cddr<7'k), t = 1y, ke N,

El modelo extendido puede escribirse de la forma:
B(k+1) = A3 (k) + Byuj(k) + E*, °(0) = &(mo), (10-6)
go(k) — C.j}.(k’),

U
.} representa el estado aumentado, uj = [ A

representa las entradas aumen-

x
donde z* =
onde T {d

r ()

tadas, y las matrices aumentadas A® = A* B , B(; = B B = E ,C* = [C’ C’d}
0 Iy B3 0

y B = f0T5 e*dsBy v las matrices internas son el resultado de la discretizacion expuesta en

(2-19).

Una vez obtenido el modelo extendido, el Filtro de Kalman se implementa de la misma forma
propuesta en (9-11), permitiendo obtener estimaciones del estado y de la perturbacién por
comidas.

Filtro de Kalman - Baja frecuencia:

El Filtro de Kalman de baja frecuencia es el encargado de estimar las perturbaciones causadas
por el ciclo circadiano de la sensibilidad a la insulina. La estimacién es actualizada cada
30 minutos. Este Filtro toma como base el modelo (9-1) y procede a generar un modelo
extendido (10-7), considerando perturbaciones constantes y comidas estimadas 7:
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©(t) = Ax(t)+ B.r(m) + E, 2(0) = zg, t # Tk, k €N,
$(7’2—) = x(7%) + Buu(ms) + Bady(1), k € N, (10-7)
dv<t) = 0, dv(o) = d’UOJ
y(m) = Cx(m) + Cydy(11), t=1,, keN,
El modelo extendido puede escribirse de la forma:
Bk+1) = AT (k) + Brup(k) + E*, #°(0) = &(m),
~o TR (10-8)
y° (k) = ¢z (k),

A

- x® U
donde z°* = { d'] representa el estado aumentado, uy = [ ] representa las entradas aumen-
v

<

) ~ A* BY| = B*| - E*| -
tadas, y las matrices aumentadas A® = {O Lﬂ, B = [B;], E* = { 0 ], C* = [C’ C’d}

y B} = fOTS e**dsBy v las matrices internas son el resultado de la discretizacion expuesta en
(2-19).

Una vez obtenido el modelo extendido, el Filtro de Kalman se implementa de la misma
forma propuesta en (9-11), permitiendo obtener estimaciones de la perturbacién causada
por el ciclo circadiano de la insulina.

Estimacion entrada desconocida

La estimacion de la entrada desconocida se realiza de la misma forma propuesta en el capitulo
anterior.

Procesamiento senal estimada 7

El propésito de este esquema no es obtener una aproximacion de la comida real, sino bus-
car mejorar el desempeno del sistema de control en general en presencia de las diferentes
perturbaciones, teniendo esto en cuenta, la senal estimada 7 tinicamente es procesada para
verificar que su valor sea positivo o cero (7 > 0).

Controlador:

El esquema de control que se implementa es una variacién del esquema de control iZMPC-
AV-OF expresado en (3-8), modificado para recibir las estimaciones de las comidas (7) y las
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estimaciones de las perturbaciones por el ciclo circadiano (d,), ademés de la estimacién del

estado:
Hy—1

Urilirqlm Vn = ZHx (k+79) xa||2Q + Z; u(k + §) — ual|f + P(dist ysrarz, + disty,ug)
j:

st a® k)::%'(k), r*(k) = #(k), do(k)=d(k)
k+j+1)=A(k)3*(k + j) + Brus(k + j) + E*(k),
k

x, = A*(k)x, + B*u, + Brr®(k) + Byd (k) + E°(k).
(10-9)

10.5. Aplicacion esquema completo de control -
separacion y estimacion de perturbaciones -
estimacion entradas desconocidas

Las condiciones para la simulacion son las mismas a las establecidas en la seccién 9.5.1,
las tnicas modificaciones que se consideran son en las comidas, las cuales se rigen por lo
explicado en la Tabla 10-1, ademés de la implementacién de variaciones paramétricas en el
sistema real para representar el ciclo circadiano de la insulina.

Para realizar comparaciones del esquema propuesto, se toman en cuenta las siguientes es-
tructuras de control. Inicialmente se tiene el controlador (10-10), el cual corresponde a un
controlador iZMPC-AV-OF con la restriccién r*(k) = r(k), la cual indica que se le esta ha-
ciendo el anuncio perfecto de las comidas. Este esquema de control servira como la referencia
del mejor desempeno posible.
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H,—1
Unxliria Vn = ZHx k+j) — g + Z; u(k + §) — ual|f + P(distysrarzq + disty,u,)
=
s.t. x*(k) :i’(k), r*(k) = r(k), d*(k)=d*(k)

Pk +j+1)=AK)3*(k +j) + Brus(k + §) + E*(k),

§(k+ ) = C*F* (k + ),

2*(k+ H,) = za,

2 (k+j)e X, ulk+j)el,

z, = A*(k)x, + B*u, + Brr®(k) + Byd (k) + E*(k).
(10-10)

Por otro lado, se tiene el controlador (10-11), el cual corresponde a un controlador iZMPC-
AV-OF con la restriccion r*(k) = 0, la cual indica que el controlador no recibe en ningin
momento informacion sobre las comidas. Este esquema de control servira como la referencia
del peor desempeno.

H, H,—1
Url:;:li%a Vn = JZIHJJ (k+J) — zallp + JZO u(k + 7) — ua||; + P(distysrarz, + disty,u,)
st.ox(k) =2%(k), r*(k)=0, d*(k)=d*(k)
P(k+j+1)=A(k)3(k+j) + Brus(k + j) + E*(k),
g (k +j) = C*2*(k +j),
2*(k + Hy) = z,,
*(k+7)e X, ulk+j) eU,
2o = A*(k)zo + Bug + Bor®(k) + Bd% (k) + E*(k)

(10-11)

Teniendo en cuenta las consideraciones expuestas, se procede a realizar el andlisis poblacio-
nal de los resultados, recordando que este consiste en 10 simulaciones de los 10 pacientes,
todas bajo la influencia de perturbaciones por alimentos, perturbaciones por ciclo circadiano,
ademaés de tener ruido de medicion. Los resultados del anélisis poblacional se pueden observar
en la Figura 10-7:
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25%-75% - Sin anuncio — Mediana - Sin anuncio
B 25%-75% - Estimacion — Mediana - Estimacion
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( ;
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Figura 10-7: Resultados poblacionales de la implementacion de esquemas de control aco-
plando la separacion y estimacién de perturbaciones y la estimacién de comi-
das. En esta se puede visualizar la distribucién los resultados poblacionales
con anuncio perfecto de comida (naranja), sin anuncio de comida (azul) y
utilizando el esquema propuesto (negro).

A partir de los resultados ilustrados en la Figura 10-7, se puede observar que el caso con
anuncio perfecto de comida (naranja), como se esperaba, tiene el mejor desempeno, generan-
do pocos episodios de hiperglucemia y ningtn episodio destacable de hipoglucemia. Por otro
lado, al quitar el anuncio de las comidas (azul), se puede notar que aunque el controlador
recibe informacién sobre la estimacién completa de la perturbacién (similar a la observada
en la Figura 10-1), la accién de control que genera este no es suficiente para compensarla,
lo que resulta en multiples casos de hipoglucemia, significando un riesgo para el paciente
en cuestiéon. Finalmente se observan los resultados obtenidos con el esquema propuesto (ne-
gro), visualmente se puede notar que, aunque también tiene casos de hipoglucemia, estos
son reducidos en comparacién al caso sin aviso de comida, pero la compensacion que hace el
controlador por las perturbaciones genera un incremento en los casos de hiperglucemia.

Para obtener indicadores méas detallados, se plasman resultados sobre los episodios de hipo
e hiperglucemia y porcentaje de tiempo en los diferentes rangos de interés en la Tabla 10-2.
En dicha tabla se confirma lo que se mencioné en las conclusiones respecto a los resultados
graficos. Inicialmente se destaca la tendencia de la glucosa a subir al implementar el esquema
propuesto, lo que se evidencia en el aumento de la BG media. Por otro lado, se verifica que el
esquema propuesto causa tendencia hacia la hiperglucemia, pues muestra mayor porcentaje
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de tiempo en la banda BG > 180mg/dl, ademas de demostrar un incremento en el niimero
de casos de hiperglucemia. Finalmente, se destaca la capacidad del esquema propuesto de
reducir casi a la mitad el nimero de eventos de hipoglucemia, ademas del tiempo en ese
rango, reduciendo parcialmente el riesgo del paciente.

Tabla 10-2: Comparaciéon del desempeno del control de glucosa en sangre usando los tres

escenarios diferentes de anucio de comidas

Sin anuncio | Con anuncio | Estimacién
BG media (mg/dl) 92,5+ 6,6 109,8 £3,8 | 120,7 £ 10,6
DV (mg/dl) 4294124 | 289+94 57,5+ 21,6
CV (%) 476 + 14,1 276 +£7.9 489 4+ 15,0
Porcentaje de tiempo de BG en rango (%)
< 54mg/dl 18,4+5,8 0,0+0,9 9,8+45
< 70mg/dl 284 +4.38 53+5,5 16,9 + 5,6
70 — 140mg/dl 59,1 +6,3 80,8 £5.,5 458 + 15,1
70 — 180mg/dl 66,6 = 5,9 91,2+9,6 67,0 £ 18,9
> 180mg/dl 4,9+ 4,7 1,7£5,3 12,54+10,9
> 250mg/dl 0,0+0,0 0,0+0,0 2,3+5,3
Ntumero de eventos
< 54myg/dl 4(1) 0(1) 2(2)
< 70mg/dl 6(1) 2(2) 4(2)
> 180myg/dl 3(3) 2(2) 4(2)
> 250mg/dl 0(0) 0(0) 1(2)
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11.1. Conclusiones

Como resultado del trabajo presentado, es posible realizar las siguientes conclusiones:

= Los sistemas no lineales poseen dinamicas y propiedades que pueden considerarse como
la generalizacién de conceptos similares aplicables en sistemas lineales necesarios para
el diseno de herramientas basados en ellos, pero su naturaleza requiere de un analisis
mas en comparacion, mas riguroso y detallado que en los casos lineales.

Similarmente, conceptos que se aplica a sistemas continuos pueden extenderse para
abordar las dinamicas y caracteristicas propias de sistemas impulsivos, los cuales son
llamativos en el campo de la biomedicina por su capacidad de modelar el efecto de en-
tradas impulsivas, comportamiento que puede compararse con diferentes tratamientos
o suministros de medicamentos.

Se extiende un esquema impulsivo de control predictivo basado en modelo con va-
riables artificiales (iZMPC-AV) y un esquema impulsivo de control predictivo basado
en modelo con variables artificiales y eliminacién de offset (iZMPC-AV-OF) para su
implementacion en sistemas no lineales utilizando aproximaciones a sistemas lineales
en cada paso de tiempo. Se puede observar como estas estrategias presentan ventajas
debido a su flexibilidad de implementacién y la capacidad de aproximar las dindamicas
de sistemas no lineales.

Se verifica que estas estrategias poseen propiedades de convergencia y atractividad al
considerar el cumplimiento de suposiciones relacionadas con las dinamicas y equilibrios
de los sistemas no lineales.

Se implementan las estrategias formuladas en un sistema que representa el tratamiento
de cancer de seno aplicando terapia viral oncolitica y se realizan comparaciones su
desempeno con estructuras de control basadas en sistemas lineales, donde se evidencia
las ventajas de la aproximacién de las dinamicas no lineales debido a una evidente
mejoria en el control. También se resaltan los resultados generados por el esquema
iZMPC-AV-OF en presencia de variaciones paramétricas del modelo, logrando de forma
consistente alcanzar los objetivos de control.



118 11 Conclusiones y recomendaciones

= Similarmente, se aplican las estrategias formuladas en un sistema que representa el
tratamiento de diabetes mellitus tipo 1 con dosis de insulina. En las pruebas nominales,
se evidencia desempenos similares entre los controladores, la cual se puede atribuir a la
poca no linealidad del modelo trabajado. Andlogamente al caso de la terapia viral, el
esquema iZMPC-AV-OF destaca cuando se consideran variaciones en los parametros
del modelo.

= Se generaliza un esquema y un conjunto de condiciones requeridas en sistemas lineales
para el planteamiento de estimadores de entradas desconocidas, entre las que se des-
taca la necesidad de efectos evidenciables de las entradas desconocidas sobre la salida
medible del sistema.

= Se puede examinar como estructuras originalmente disenadas para controladores pue-
den implementarse también para realizar estimaciones, en este caso, de entradas des-
conocidas a sistemas lineales.

= Se aplica el esquema general y se verifican las condiciones para la aplicacién de un
estimador de entradas desconocidas en un modelo de tratamiento de diabetes mellitus
tipo 1 lineal, con el objetivo de obtener informacién acerca de alimentos consumidos por
pacientes y se observa la capacidad de realizar estos esquemas de realizar estimaciones
cercanas a la realidad en situaciones ideales.

= Se demuestra beneficiosa de la implentacién de estimadores de comidas en esquemas
de control de glucemia, pues se alcanza un funcionamiento autoatico que mejora los
resultados en comparacién de un escenario en el que las comidas no son anunciadas
evidenciable en la disminucion del tiempo en hiperglucemia.

= Se propone una arquitectura que permite estimar de forma independiente las perturba-
ciones causadas por entradas desconocidas y las causadas por variaciones paramétricas,
la cual se basa en las diferencias frecuenciales entre las senales.

= Se aplica la arquitectura de separacién y estimacion de perturbaciones en el contexto
de pacientes de DMT1, obteniendo aproximaciones de las perturbaciones causadas por
el consumo de alimentos y las perturbaciones causadas por el ciclo circadiano de la
insulina.

= Mediante resultados numéricos, se verifican los beneficios que puede aportar un esque-
ma de control integrado con una arquitectura de separacion y estimacién de perturba-
ciones en el caso de Pancreas artificial para pacientes de DMT1.

11.2. Recomendaciones

Respecto a los esquemas de control para sistemas no lineales se puede proponer:
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= El desarrollo de indicadores que califiquen el nivel de no linealidad de un sistema y
lograr asi cuantificar si hay beneficio en el disenio de esquemas de control no lineales o
si con esquemas lineales mas sencillos pueden obtenerse resultados similares.

= Se puede extender la metodologia de aproximacion paso a paso a otros esquemas de
control lineales que puedan ofrecer beneficios al implementarse en sistemas no lineales.

Respecto a la estimacion de entradas desconocidas, se pueden resaltar algunas recomenda-
ciones o trabajo futuro como:

= Es posible extender la generalizacion del concepto de estimacién de entradas descono-
cidas al considerar sistemas con multiples entradas desconocidas.

= Por otro lado, puede explorarse la posibilidad de extender estos esquemas a sistemas
no lineales, implementando también aproximaciones en cada paso del tiempo, por lo
cual también se hace necesaria la generalizacion de las condiciones propuestas para que
consideren dindmicas y caracteristicas propias de los sistemas no lineales.

= Se pueden explorar diferentes metodologias y estructuras de estimadores para conseguir
separacién y estimacion de perturbaciones que en conjunto sean mas cercanas a la
perturbacion total.

= Se pueden realizar modificaciones a la estructura de control y el como se consideran
las perturbaciones en este para mejorar el desempeno de la estrategia.
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