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Resumen

La diabetes mellitus es una enfermedad metabdlica caracterizada por un defecto en la regu-
lacién de la glucosa a través del suministro de insulina por el pancreas. Dicha enfermedad
es de alto riesgo ya que es la segunda causante de muerte en México. En la presente tesis
se estudia un sistema glucosa-insulina en el cuerpo humano, y es descrito por un modelo
matematico desarrollado por un grupo de investigacién liderado por Cobelli; con base al
modelo estd desarrollado el Simulador Metabdlico de Diabetes Tipo 1 (T1DMS acrénimo
del inglés Type 1 Diabetes Metabolic Simulator) UVa/Padova aprobado por la Administra-
cién de Alimentos y Medicinas (FDA acrénimo del inglés Food and Drug Administration),
que lleva a cabo el proceso metabdlico del sistema glucosa-insulina, y es usado en esta tesis
para probar un sistema de control para la regulacién de glucosa en pacientes diabéticos
tipo 1. Para fines de investigacién de este trabajo, se asume que el modelo de Cobelli es
desconocido, disponiendo unicamente de caracteristicas como el orden del sistema, la in-
terconexién de variables importantes en los componentes del sistema, la medicién de la
glucosa, y adicionalmente se tiene acceso al modelo para emular el suministro externo de
insulina para la regulacién de glucosa en pacientes diabéticos. Este trabajo propone modelar
el sistema glucosa-insulina mediante un identificador polinomial adaptable. Se presenta el
desarrollo de un identificador adaptativo de orden completo y uno de orden reducido para
describir el comportamiento de la dindmica del sistema desconocido. La adaptacion de los
parametros del identificador estd basada en un algoritmo de minimos cuadrados recursi-
vos. Por tultimo, se presenta el diseno de un controlador éptimo robusto para sistemas no
lineales que admiten la representacién de coeficientes dependientes del estado, el cual es
aplicado al identificador para lograr una regulaciéon 6ptima del nivel de glucosa en personas
con diabetes, y que a su vez rechace las perturbaciones a las que esté expuesto el paciente,
tales como diferentes hébitos de alimentacién, actividad fisica, edad, etc. Una caracteristica
importante en el disefio de un controlador 6ptimo, es que considera la minimizacion de un
indice de desempeno, el cual evalia la evolucién o movimiento de las variables del sistema
y el esfuerzo de control, lo que permite la regulacién éptima de la glucosa con la dosifica-
cion de insulina minima. La validacién del identificador y del control se realiza mediante el
simulador T1DMS y simulaciones en Wolfram Mathematica® y MATLAB®.

Palabras clave: Sistema glucosa-insulina, simulador T1DMS, identificador poli-
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Abstract

Diabetes mellitus is a metabolic disease characterized by a defect in the regulation of glucose
through the supply of insulin by the pancreas. This disease is a high risk since it is the
second cause of death in Mexico. In this thesis a glucose-insulin system is studied in the
human body, and is described by a dynamic mathematical model developed by a research
group led by Cobelli; based on this model the UVa/Padova Type 1 Diabetes Metabolic
Simulator (T1DMS) approved by the Food and Drug Administration (FDA) is developed,
which performs the metabolic dynamics of the glucose-insulin system, and it is used in this
thesis to test a control system for the regulation of glucose in type 1 diabetic patients.
For the purposes of investigation of this thesis, it is assumed that the model of Cobelli is
unknown, knowing only characteristics such as the order of the system, the interconnection
of important variables in the components of the system, the measurement of glucose, and
additionally access to the model to emulate the external supply of insulin for the regulation
of glucose in diabetic patients. This work proposes to model the glucose-insulin system using
an adaptive polynomial identifier. The development of an adaptive identifier of full order
and a reduced order are presented to describe the behavior of the dynamics of the unknown
system. The adaptation of the identifier parameters is based on a recursive least squares
algorithm. Finally, a robust optimal controller design for nonlinear systems is presented that
support the representation of state dependent coefficients, which is applied to the identifier
to achieve an optimal regulation of the glucose level in people with diabetes, and that, in
turn, rejects the disturbances to which the patient is exposed, such as different eating habits,
physical activity, age, etc. An important feature in the design of an optimal controller, is that
it considers the minimization of a performance index for the system through a functional
cost, which evaluates the progress or movement in the system variables and the control effort
that allows the optimal regulation of glucose with minimal insulin dosage. The validation of
the identifier and the control is done through T1DMS simulator and simulations in Wolfram
Mathematica® and MATLAB®.

Key words: Glucose-insulin system, T1DMS simulator, adaptive polynomial iden-

tifier, recursive least squares, robust optimal control.
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Capitulo 1

Introduccion

La diabetes mellitus es una enfermedad metabdlica caracterizada por un defecto
en la regulacién de la glucosa por la insulina. En la actualidad, la prevalencia de diabetes
es alta en la poblacion mexicana, ocupando el segundo lugar en las principales causas de
mortalidad [Cervantes-Villagranal3]. La diabetes tipo 1 denominada insulinodependiente o
diabetes juvenil, es una enfermedad en donde las células 8 en el pancreas son destruidas,
lo cual conduce a una deficiencia absoluta de insulina [Farrerasl2]. La insulina es una
hormona natural producida por el pancreas que ayuda a la regulacién de los niveles de
glucosa en la sangre en el cuerpo humano. El estricto control del aziicar en la sangre puede
prevenir o demorar las complicaciones de esta enfermedad. Sin embargo, se pueden presentar
complicaciones, incluso cuando se tiene un buen control de la enfermedad.

En los ultimos anos, se han desarrollado modelos matematicos para describir pro-
cesos bioldgicos, tal como lo es el sistema de glucosa-insulina; se tiene también la disponibi-
lidad de diferentes dispositivos de medida continua de la glucosa en tiempo real, asi como,
la utilizacién de sistemas de infusiéon subcutdnea continua de insulina que han acelerado
los esfuerzos para desarrollar un pancreas artificial que permita el control automatico de la
glucosa mediante una bomba de insulina. Idealmente, tanto el medidor de glucosa como la
bomba de insulina y el algoritmo de control estarian integrados en un tnico dispositivo.

Sin embargo, atin con el desarrollo y avance en el cuidado de esta enfermedad, la

diabetes tipo 1 sigue siendo un tema preocupante dentro de las aplicaciones biomédicas, ya
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que a pesar de las terapias basadas en insulina, las personas que padecen diabetes estdn
lejos de llevar una vida normal. Dentro de las aplicaciones biomédicas se han desarrollado
simuladores con un propdsito terapéutico y educativo, también se han desarrollado modelos
matematicos que describen la interaccién glucosa-insulina en el organismo y métodos de
identificacion que se adapten al sistema y métodos de control que regulen los niveles de
glucosa. Este trabajo de tesis pretende implementar a nivel simulaciéon un esquema de
identificacion para las dindmicas del sistema glucosa-insulina y un esquema de control para el
suministro de insulina en personas con diabetes tipo 1, logrando asi una regulacién adecuada

en los niveles de glucosa.

1.1. Planteamiento del Problema

La diabetes mellitus es un importante problema de salud publica, tanto por su
creciente prevalencia e incidencia, como por sus complicaciones agudas y crénicas que de-
terminan alta mortalidad. El sistema glucosa-insulina del organismo humano es un sistema
incierto, el cual se encarga de la regulacién de la glucosa; sin embargo, en las personas con
diabetes tipo 1 su sistema glucosa-insulina ya no cumple con su funcion, es decir, no pro-
duce insulina y por ende no hay regulacién de glucosa. Por lo anterior, surge la necesidad
de disenar un sistema de control robusto para suministrar de manera externa la insulina, y

asi llevar a cabo la regulacién de glucosa en personas diabéticas.

1.2. Estado del Arte

1.2.1. Historia de la diabetes mellitus

En el papiro de Ebers (1550 anos a.C) se menciona una sintomatologia que poste-
riormente se le llamaria diabetes mellitus. En la India, 10 siglos después del papiro de Ebers,
en el libro Ayur Veda Saruta (veda significa ciencia), se describe una rara enfermedad en
personas pudientes, obesas, que comen mucho dulce y que su caracteristica mas peculiar
es que la orina tiene un olor dulce. La enfermedad se diferencia en dos tipos: la que se

presenta en jévenes, llevandolos a la muerte prematura y la que se presenta en personas
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mayores. Celso del imperio Romano hizo una detallada descripcion de la enfermedad; y el
griego Galeno interpreté que el padecimiento era consecuencia de una falla renal, ya que el
rifién no era capaz de retener la orina [Casanueva08].

En la edad media (alrededor del siglo XI), Avicena evapord la orina de un diabético
y comprobé que dejaba residuos con sabor a miel y describié las complicaciones de lo que
ahora se conoce como diabetes. En el siglo XIII, Paracelso afirmé que el rifion no era el res-
ponsable de la enfermedad, sino que ésta se debia a un mal de la sangre. En 1679, el médico
Thomas Willis humedecié su dedo en orina de una persona con diabetes y comprob6 el sabor
dulce de este liquido, asi mismo, en otros enfermos encontré que la orina no tenia ningun
sabor; con el propdsito de diferenciarlos, establecié los términos diabetes mellitus (con sabor
a miel) y diabetes insipida [Casanueva08]. En 1869, el aleman Langerhans descubrié dos
tipos de células en el pancreas: las glandulas acinosas que producen enzimas digestivas y
los islotes de células o y B, conocidos posteriormente como islotes de Langerhans, haciendo
una relacién entre la diabetes y el funcionamiento del pancreas. La consolidacién de esta
relacién se establecié en 1889 por los alemanes Minkowski y von Mering [Kizilel05].

En 1995 existian 135 millones de pacientes diabéticos en el mundo, pero se estima
que para el 2025 sean 300 millones. Entre 1995 y 2025 se ha estimado un incremento del
35% de la prevalencia, predominando en el sexo femenino y es més frecuente en el grupo
de edad de 45 a 64 anos [Altamirano01].

La Federacién Internacional de Diabetes [IDF15] muestra las siguientes cifras en

relacién de la diabetes en el mundo:

e 1 de cada 11 adultos vive con diabetes.

5% no tienen diagndstico.

e El 77% de las personas con diabetes viven en paises de ingresos bajos y medios.

La mitad de las muertes atribuibles a la diabetes ocurre en personas menores de 60

anos.

Cada 6 segundos una persona muere a causa de la diabetes.
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e La mitad de las personas con diabetes no son conscientes de que padecen la enferme-

dad.

e La diabetes ha originado al menos 548 millones de délares de gasto sanitario en 2012;

el 11% de los gastos totales en sanidad en adultos (20-79 anos).
e La diabetes causé 4.9 millones de muertes en 2014.
e 542,000 ninos viven con diabetes tipo 1.
e 78,000 ninos desarrollan diabetes tipo 1 cada ano.

e La enfermedad cardiovascular es una de las principales causas de muerte entre las
personas con diabetes y puede representar el 50% o mas de muertes debidas a la

diabetes en algunas poblaciones.
e El nimero de personas con diabetes estd aumentando en cada pais.
e México ocupa el 6to. lugar mundial en nimero de personas con diabetes

Segun la Encuesta Nacional de Salud y Nutricién (ENSANUT) 2012 la prevalencia
nacional de diabetes es de 9.2% en personas adultas, la estadistica por entidad federativa

se muestra en la Figura 1.1.

Prevalencia de diabetes en adultos por diagndstico previo
segun entidad federativa, ENSANUT 2012

[ Entres6y7.6% \
[ ] entre77y8.1% 9
- Entre 8.2y 9.2%
=

Entre 9.3y 10.1%

- Entre 10.2 y 12.3%

Prevalencia Nacional: 9.2%

Figura 1.1: Prevalencia Nacional de diabetes en adultos [ENS].
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De la proporcién de adultos con diagndstico previo de diabetes [ ENSANUT] (9.2 %):

e Poco mds del 80 % recibe tratamiento. El 25% presenté evidencia de un adecuado
control metabdlico (1 de cada 4 personas, en el 2006 inicamente 5.3 % de las personas

con diabetes present6 adecuado control).

e 13% reciben insulina sola o insulina combinada con pastillas (ENSANUT 2006, sélo

el 7.3 % recibfan insulina).
e La complicacién més reportada fue la visién disminuida (47.6 %).
e El 16 % no cuenta con proteccién en salud (servicios de salud).

e 7% estd en riesgo alto (HbAlc entre 7% y 9%) y 49.8% estd en riesgo muy alto
(HbAlc > 9%) de padecer las complicaciones.

e 47 % han recibido también diagndstico de hipertension arterial.

e Del total de la poblacién mayor a 20 anos, el 4.3 % vive con diabetes e hipertensién

La ultima encuesta realizada por el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia
(INEGI) en 2013 senala que la segunda causa de muerte en México (Figura 1.2) es por la

diabetes mellitus.

1 2 3 4

Enfermedades Diabetes Accidentes
del corazén | mellitus Turr.nores
& N ; malignos Vi

Figura 1.2: Causas de mortalidad en México [INEGI2013].

La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) define la diabetes como una grave

enfermedad crénica que se desencadena cuando el pancreas no produce suficiente insulina,
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(una hormona que regula el nivel de glucosa en la sangre), o cuando el organismo no puede

utilizar con eficacia la insulina que produce [OMS].

Clasificacion de la Diabetes Mellitus

La diabetes mellitus se puede clasificar en tres tipos principales: diabetes tipo 1,

diabetes tipo 2 [Farreras12] y la diabetes gestacional [Casanueva08].

Diabetes tipo 1. También conocida como diabetes juvenil, es una enfermedad
multifactorial con un fuerte componente genético causado por la destruccién autoinmuni-
taria de las células [ del pancreas. Después del asma, la diabetes tipo 1 es la segunda
enfermedad grave infantil. Las personas que la padecen necesitas dosis de insulina exdcrina
para sobrevivir.

Los sintomas que se presenta son: sed excesiva, orinar con mucha frecuencia, can-
sancio permanente, glucosa en la orina, cambios en la vista (vista borrosa), apetito excesivo,
pérdida de peso, olor afrutado o dulce en el aliento, respiracién pesada, estupor y/o pérdida

del conocimiento.

Diabetes tipo 2. Es la forma méas comin de esta enfermedad, y afecta aproxi-
madamente al 5 % de la poblacién general. Esté caracterizada por una respuesta inadecuada
de las células S-pancreaticas a la progresiva resistencia a la insulina que acompana tipica-
mente a la edad avanzada, la inactividad y el aumento de peso.

Los sintomas que se presenta son: sed excesiva, hiperglucemia, polifagia, pérdida

de peso, orinar con mucha frecuencia, hambre y fatiga.

Diabetes gestacional. Es una alteracién metabdlica que tiene cualquier grado
de intolerancia de glucosa durante el embarazo y desaparece después del parto.

La presencia de diabetes gestacional determina los siguientes riesgos: macrosomia
fetal, mortalidad perinatal, obesidad, diabetes, hipertension arterial, sindrome metabdlico

en los hijos, diabetes tipo 2 en la madre (70 % a los 10 afios) y preeclampsia [Rodotal2].
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Complicaciones

La diabetes mellitus es una de las enfermedades con mayor impacto en la sociedad
y en el sistema sanitario. Esto es debido a que la diabetes afecta a varios érganos y varias
partes del cuerpo y por ello es importante un buen control de la enfermedad. Las personas
diabéticas tienen un mayor riesgo de desarrollar problemas graves de salud debido a la
concentracién elevada de glucosa en sangre y que afectan principalmente al cerebro, corazén,

rinones, ojos, nervios y los pies [Campos Carceller15], las cuales se ilustran en la Figura 1.3.

Cerebro
— Ojos
Corazoén 4%

Rinones —, 3

Nervios

Circulacion de la sangre

Figura 1.3: Principales complicaciones en la diabetes [Monografias].

Hipoglucemia. Es una de las principales complicaciones de la diabetes. Se ca-
racteriza por un nivel bajo de concentracién de glucosa en la sangre (70 mg/ml o menos),
causada por poca ingesta de alimentos durante un tiempo prolongado, realizacién de mucho
ejercicio fisico, demasiada administracion de insulina e ingesta de alcohol sin alimentos.
[Kathleen09]. Los sintomas que puede tener una persona con hipoglucemia son varios, entre

los cuales se puede destacar dolor de cabeza, vision doble, mareos o pérdida del conocimien-
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to. Ademas si el nivel de glucosa en sangre cae hasta los 40 mg/dl se puede producir coma

e incluso la muerte [Campos Carceller15].

Hiperglucemia. Es el exceso de glucosa en la sangre (180 mg/dl o més), causado
por defecto de insulina, resistencia a la insulina y por el aumento en la ingesta de alimentos.
Se presentan sintomas como, fatiga, pérdida de peso, sed, hambre y orinar frecuentemente

[Kathleen09].

Enfermedad cardiovascular. La enfermedad cardiovascular es la principal
causa de mortalidad y discapacidad entre personas diabéticas. Los tipos de enfermedad
cardiovascular que se relacionan con la diabetes son principalmente, infarto de miocardio,
angina de pecho, derrame cerebral y enfermedad arterial periférica. Para disminuir el riesgo
de contraer una enfermedad cardiovascular es muy importante un buen control de la con-
centraciéon de glucosa en sangre, ademas de cuidar la alimentacién y realizar ejercicio de

forma regular.

Nefropatia. La diabetes aumenta 25 veces el riesgo de padecer insuficiencia
renal. La enfermedad renal consiste en el deterioro progresivo de pequenos vasos sanguineos
vy que provocan una pérdida de la eficiencia en los rinones, llegando a fallar por completo.
Alrededor de un 20 % de los enfermos de diabetes presentan nefropatia. Mantener la presién
arterial bajo control es una de las mejores maneras de retardar el dano renal, ademas de

consumir una dieta baja en grasas y hacer ejercicio regularmente.

Neuropatia. La diabetes puede afectar cualquier parte del cuerpo del paciente
cuando la glucosa en sangre y la tension arterial son elevadas. La neuropatia periférica
afecta a las extremidades y sobretodo, a los pies y puede provocar dolor, hormigueo y
pérdida de sensibilidad. La pérdida de sensibilidad es especialmente importante ya que
puede hacer que las lesiones pasen desapercibidas, causando infecciones graves, pie diabético
o amputaciones. La neuropatia suele degenerar sensaciones extranas llamadas distesias y

alodinias que ocurren espontianeamente o en reaccién a un estimulo externo y un dolor
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muy caracteristico llamado dolor neuropéatico. El dolor neuropéatico se percibe normalmente

como una sensacion de quemadura permanente, pinchos y agujas o shock eléctrico.

Retinopatia. La retinopatia diabética es una complicacién ocular de la diabetes
que estd causada por el deterioro de los vasos sanguineos que llegan a la retina. Estos vasos
sanguineos pueden llegar a bloquearse, causando la pérdida de visién y cuando se lesionan,
pueden formarse pequenas ampollas o microaneurismas que con frecuencia explotan y de-
rraman sangre u otros fluidos en los tejidos, ocasionando la inflamacién de la retina y el

depdsito de materiales transportados por la sangre.

Pie diabético. Las complicaciones vasculares y neuropaticas son las principales
culpables de causar el pie diabético, que es una ulceracién, infeccién o destruccién de los
tejidos de las extremidades inferiores en personas con diabetes. El dano que produce la
diabetes en los nervios puede provocar la pérdida de sensibilidad en los pies, mientras que
el dano en los vasos sanguineos puede evitar que los pies no reciban suficiente sangre y

oxigeno.

Tratamientos

El tratamiento para la diabetes tipo 1 y 2 es tanto de cardcter médico como
nutricional.

El tratamiento nutricional para personas con diabetes tipo 1 es el siguiente:

e Sincronizacién de la accién de la insulina con la ingesta de alimentos; consistencia en

la cronologia y la catidad de carbohidratos.

e Ajuste de la dosis de insulina antes de las comidas en funcién del contenido de car-

bohidratos de alimentos.

e Ingesta de calorias y nutrientes adecuada para favorecer el crecimiento y desarrollo en

los ninos.

El tratamiento nutricional para personas con diabetes tipo 2 es el siguiente:
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Estrategias del estilo de vida (alimentos y actividad fisica) que mejoran la dislipidemia

y la tension arterial.

Instruccién sobre nutricién (recuento de carbohidratos y modificacién de grasas).

Restriccién de energia para proporcionar pérdida de peso del 5% al 10 %.

Monitoreo de la glucosa sanguinea para determinar ajustes en la alimentacién o me-

dicamentos.

El tratamiento médico para la diabetes tipo 1 y 2 se muestra en la tabla 1.1.

Tabla 1.1: Tratamiento médico en diabetes tipo 1 y 2 [Kathleen09].

Diabetes tipo 2
Monitoreo Diagnéstico
- Glucosa sanguinea - Glucosa en ayunas 126mg/dl
- Prueba de HbA1C - Glucosa no en ayunas 200mg/dl
Medicacion - Prueba de sobrecarga de glucosa oral 200mg/dl
- Inyecciones de insulina Monitoreo
Accién rapida - Glucosa sanguinea
Accién corta - Prueba de HbA1C
Accién intermedia Medicacién
Accién larga - Sulfonilureas
Mezclas - Secretagogos no sulfonilureas
- Bomba de insulina - Biguanidas
- Inhibidores de a-glucosidasa
- Tiazolidinedionas
- Incretinas

Para las personas con diabetes tipo 1 es esencial llevar un chequeo regular de la
glucosa que les permita tener control de la misma. En [Zarkogiannil5] se presentan los logros

mads recientes en los sensores (sensores no invasivos) para la glucosa y el monitoreo del estilo
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de vida facilitando el manejo de la enfermedad y el apoyo a profesionales del cuidado de la

salud en la toma de decisiones.

Monitoreo de glucosa

El monitoreo del azicar en sangre es fundamental para el tratamiento de la diabe-
tes y todos deben saber cémo y cuando monitorearse. El monitoreo de los niveles de aztcar

en la sangre se realiza por medio de glucometros y monitores continuos de glucosa.

Glucémetro. Es un instrumento de medida que analiza los niveles de azicar en
sangre con una gota de sangre obtenida de la yema del dedo. Algunos medidores también
estan aprobados para analizar la sangre obtenida de sitios alternativos. Existen muchas
marcas y modelos, que varian en precio y caracteristicas. Cada medidor necesita una muestra
de sangre que generalmente se obtiene pinchando el dedo con un dispositivo de puncién. La
sangre se coloca sobre una tira reactiva que se inserta dentro del medidor y es analizada

por el éste. Un ejemplo del glucémetro se muestra en la Figura 1.4.

Figura 1.4: Glucémetro [glukox].

El anélisis de la sangre en sitios alternativos puede tener un retraso respecto al

andlisis mediante la puncién capilar del dedo de 20 minutos o més. Los resultados de los
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sitios de andlisis alternativos son similares a los resultados del analisis mediante puncién
capilar del dedo sélo cuando el aziicar en sangre es regular y no se mueve rapidamente hacia
arriba o hacia abajo. El andlisis mediante puncion capilar del dedo es todavia el reflejo mas

preciso de los niveles de azticar en la corriente sanguinea [UniversityofCalifornial.

Medidores continuos de glucosa. Los monitores de glucosa continuos (MCG)
son dispositivos que miden la glucosa en los fluidos corporales entre las células (también
conocido como fluido intersticial); no miden la glucosa en sangre en forma directa. Este
dispositivo mide los niveles de glucosa continuamente, dando lecturas cada 5 minutos (288
al dia) durante las 24 horas del dia. El monitor de glucosa puede ayudarle a entender cémo
la comida, el ejercicio y la medicacion afectan a los niveles de glucosa, lo que le permitira
tratar mejor su diabetes. Los monitores continuos de glucosa incluyen ademaés alarmas para
indicar si los niveles de glucosa sobrepasan los niveles predefinidos o caen por debajo de
ellos, asi como alarmas de tendencia y predictivas. Los componentes del monitoreo son: un
monitor (pequeno dispositivo del tamano de un mévil), un sensor que mide la glucosa en el
liquido intersticial y que se inserta en la zona del vientre, y un transmisor que, conectado al
sensor, envia la informacién de éste de manera inaldmbrica al monitor, tal como se ilustra

en la Figura 1.5.

Figura 1.5: Monitor continuo de glucosa [santospatricia].
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Sin embargo, el monitor continuo no elimina por completo la necesidad de hacerse
controles capilares, ya que el monitor precisa de calibrarse cada 12 hrs, para lo que son
necesarias al menos 2 mediciones capilares al dia [Medtronic].

Se han desarrollado simuladores para terapia, en los cuales se simulan los efectos

de la glucosa en sangre.

Simuladores de niveles de glucosa

Los simuladores son de gran ayuda para las terapias en tratamientos con diabe-
tes mellitus, ya que calculan los niveles de glucosa en funcién del andlisis de la ingesta de
alimentos y dosis de insulina; aplicando modelos matematicos de la dinamica y del meta-
bolismo de la glucosa en el organismo. Hay simuladores para terapias de insulina, como por

ejemplo:

e El simulador SiDiary 6 permite seguir facilmente todos los datos relevantes de
diabetes. De esta manera se puede optimizar la calidad de la atencién médica en co-
laboracién con su médico. El software es 1til para todo tipo de diabetes (tipo 1, tipo
2, gestacional), incluso es 1til sin medicacién. Util para todo tipo de terapia (tera-
pia de base, terapia de conexién intuitiva, terapia insulinica sottocutanea continua)

[SINOVO].

e El simulador AIDA contiene un modelo simple de la interaccion de glucosa-insulina
en el cuerpo humano. Estd disenado para simular los efectos en el perfil de glucosa
en la sangre de los cambios en la insulina y la dieta tipica de un dependiente de la

insulina del paciente diabético tipo 1 para la educacién [McKenna].

¢ El simulador de diabetes tipo 1 UVa/Padova se basa en un modelo dindmico
de la interaccion glucosa-insulina en organismo de personas con diabetes tipo 1. El
simulador utiliza una poblacién en silico de 30 sujetos con diabetes tipo 1 y se ha

validado frente a datos clinicos reales y por la FDA [Group].

En esta tesis se presenta el simulador de diabetes tipo 1 UVa/Padova [Dalla Man14].
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1.2.2. Proceso de identificacion como proceso de modelado

Se puede definir la identificacién de sistemas como los estudios de técnicas que
persiguen la obtenciéon de modelos matematicos de sistemas dindmicos a partir de mediciones
realizadas en el proceso: tales como entradas o variables de control, salidas o variables
controladas y perturbaciones. El enfoque de la identificacion se puede realizar en funcién de
la estructura del modelo y de si tienen o no interpretacién fisica sus parametros. Se pueden
distinguir las siguientes estructuras: caja blanca, en la cual se conoce y se tiene acceso a todo
el sistema, caja gris, donde se tiene un conocimiento previo del sistema (orden del sistema,
estructura, etc.) y caja negra, donde inicamente se conoce la informacién entrada-salida
[Sedano05].

El proceso de identificacion consiste en determinar modelos matematicos de siste-
mas dindmicos basados en datos observados de entrada-salida. En el caso de que el modelo
sea lineal, existen teorfas bien estructuradas, metodologias y algoritmos para el modelado
correspondiente. Para el caso de los modelos no lineales, la situacién es mas compleja; el
identificar modelos no lineales conlleva la seleccién de la estructura del modelo con cier-
ta cantidad de parametros y la seleccion de un algoritmo que estime dichos parametros
[Garrido99]. En este sentido, el éxito de un método de identificacién en general depende de
los modelos de identificadores utilizados y de los datos del sistema disponibles a partir de
las mediciones. En la literatura existen diferentes técnicas que se utilizan para identificar
sistemas no lineales [Nowak(2, Nelles02], como polinomios aproximadores, redes neuronales
[Madan87, Funaro92|, y redes polinomiales [Nikolaev06], entre otros. Estos métodos se ba-
san en estructuras polinomiales, que son simples funciones mateméticas que consisten sélo
en potencias de las variables, es decir, las variables multiplicadas por si mismas o por otras
[Trott08]. Ademds, pueden utilizarse para fines de andlisis y disenos de control [Herion05].

Cuando un sistema tiene parametros variantes en el tiempo o perturbaciones ines-
peradas, las cuales afectan la dinamica del sistema, es conveniente usar un mecanismo de
identificacion adaptable, la cual permite adaptar los parametros a los cambios dados en el
comportamiento del sistema, minimizando el error de identificacién (es decir, la diferencia

entre los datos del identificador y los datos del sistema real) [Yuen01, Chenl5, Lul0].
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Diferentes técnicas son usadas para obtener el valor de los pardmetros en modelos
identificadores, por ejemplo, en [Wangl4] un sistema es transformado en un modelo de
identificacion bilineal mediante el uso de la propiedad del operador de cambio al modelo
en espacio de estados y presenta un algoritmo de minimos cuadrados recursivos (RLSA
acrénimo del inglés recursive least square algorithm) para estimar los pardmetros y estados
mediante el principio de identificacién jerarquica y sustituyendo las variables de estado
desconocidas por las estimadas. Una técnica de identificacién de pardmetros por minimos
cuadrados se aplica en [Rahimi-Eichil4] para estimar en tiempo real los estados de carga
en una bateria con el objetivo de ser usada en autos eléctricos y redes inteligentes.

El algoritmo de estimacién de parametros de minimos cuadrados es propuesta por
una clase de ecuaciones de Hammerstein con error de ruido y modelo de error de salida en
[Leil4]; el algoritmo es una combinacién del modelo de identificacién auxiliar y la técnica
de descomposicién donde el sistema no lineal es descompuesto en dos subsistemas, cada
subsistema, contiene un vector de parametros para ser identificado. La identificaciéon adap-
tativa es una técnica adecuada para la obtencién de modelos matematicos que se adapten
al comportamiento de la dindmica de un sistema real [Ornelas-Tellez15, Villafuertel5]. Por
otro lado, para propdsitos de ajustes del identificador, se desea tener las mediciones de
todas o varias variables de estado, sin embargo, en la mayoria de los sistemas el acceso a
las variables estd restringido y sélo pocas variables estan disponibles para medicién, lo cual
depende de las caracteristicas fisicas del sistema.

En este trabajo se usara un identificador adaptable para modelar el comportamien-
to del sistema glucosa-insulina, donde para la adaptacién de los parametros del identificador

se usa un RLSA, asi como para fines de disefio de sistemas de control.

1.2.3. Sistemas de control

El control ha sido utilizado por muchos anos, de la literatura se pueden resaltar

principalmente 2 periodos.
e El periodo clasico (antes de 1960).

e El control moderno (después de 1955).
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En 1947, periodo clésico, James, Nichols y Philips publican el desarrollo completo
de técnicas para el diseno de servomecanismos. Entre 1950 y 1970, afios dentro del periodo
del control moderno, el avance de la electrénica de estado sélido produjo cambios en las
técnicas de control continuo y discreto, se desarrollaron controles digitales y sistemas de
control automatizado para maquinas y herramientas [Lazaro Castillo08].

El control automaéatico ha sido vital en el avance de la ingenieria y la ciencia, ya
que se ha vuelto parte importante e integral en los procesos modernos industriales y de
manufactura. Gracias a los avances en la teoria y practica del control, se puede obtener un
desempenio 6ptimo de los sistemas dinamicos, mejorar la productividad, aligerar la carga de
muchas operaciones manuales rutinarias y repetitivas, entre otras actividades [Ogata03]. Un
sistema de control clasico es generalmente un proceso de prueba y error, en el cual varios
métodos de andlisis son usados de manera iterativa para determinar el disefio de parametros
de un sistema aceptable. Un rendimiento aceptable es definido en términos del dominio del
tiempo y la frecuencia, criterios tales como tiempo de subida, tiempo de establecimiento,
pico maximo, margen de ganancia y fase, y ancho de banda [Kirk70].

La teorfa de control cldsico (convencional), generalmente trata con una sola entra-
da y una sola salida (SISO acrénimo del inglés single input single output), principalmente
basada en la trasformada de Laplace y se usa en la representaciéon de sistemas de diagra-
mas de bloques. Por otro lado, la teoria de control moderno trata con multiples entradas
y multiples salidas (MIMO acrénimo del inglés multiple inputs multiple outputs), basada
en la representacion de variables de estado en términos de conjuntos de ecuaciones diferen-
ciales. La teoria de control moderno dicta que todas las variables de estado deberian ser

retroalimentadas después de una ponderacién adecuada [Naidu02].

Control 6ptimo

Un enfoque nuevo y directo para la sintesis de sistemas complejos [Kirk70], llamado
control 6ptimo, es una rama particular del control moderno [Anderson90], también conocido
como optimizacién dinamica, que se encarga de estudiar el mejoramiento de los sistemas
que evolucionan con el tiempo. El control 6ptimo en origen estuvo estrictamente relacionado

con la teoria del célculo de variaciones, desarrollada por Johann Bernoulli (1667-1748),
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Isaac Newton (1642-1727), Leonhard Euler (1707-1793), Giuseppe Luigi Lagrange (1736-
1813), Andrien Legendre (1752-1833), Carl Jacobi (1804-1851), William Hamilton (1805-
1865), Karl Weierstrass (1815-1897), Adolph Mayer (1839-1907) y Oskar Bolza (1857-1942).
Avances importantes en la teoria de control 6ptimo en el siglo XX fueron el desarrollo de
la programacién dindmica por Richard Bellman (1920-1984) y la formulacién del principio
del minimo por Lev Pontryagin (1908-1988).

El objetivo principal de la teoria de control 6ptimo es determinar las senales de
control que hagan que un sistema evolucione de manera tal que se satisfagan las limitaciones
fisicas, se cumplan los objetivos de control y al mismo tiempo se minimice o maximice
un indice de desempenio [Kirk70]. La teoria de control éptimo permite resolver problemas
dindmicos de naturaleza muy variada, por ejemplo, como estrategia del control éptimo, el
método del regulador cuadrético lineal (LQR acrénimo del inglés linear quadratic regulater)
se consigue mediante la soluciéon de la ecuacién diferencial de Riccati, el cual se aplica en
[Tangl2] para un inversor monofdsico conectado a la red con un filtro LCL una vez que
es modelado matematicamente. Los sistemas de alimentacién ininterrumpibles son usados
para proveer energia continua de alta calidad para cargas criticas, en [Komurcugil06] se
utiliza el método LQR para un inversor monofésico.

Sin embargo, la determinacién de la solucién 6ptima de control para sistemas no
lineales es una tarea dificil [Sepulchre97, Freeman96]. Una clase interesante de sistemas
no lineales para los cuales se puede obtener la soluciéon de control no lineal éptima son
los sistemas no lineales con factorizacién de coeficientes dependientes del estado (SDCF
acrénimo del inglés State Dependent Coefficients Factorization), para los cuales existe un
procedimiento sisteméatico para sintetizar controladores, observadores y filtros no lineales
[Erdem01, Cimen08]. La metodologia de control basada en la SDCF implica la factorizacién
de la dindmica no lineal en el vector de estado y el producto de una funcién de valor matri-
cial que depende del estado mismo, capturando asi las no linealidades del sistema, llevando
el sistema no lineal a una estructura similar a la lineal y luego sintetizar controladores no
lineales de una manera analoga a la de sistemas lineales. Se han reportado diferentes aplica-
ciones de esta metodologia de control, por ejemplo, disefio de piloto automatico [Mracek97],

diseno de guia y control integrado [Palumbo99, Vaddi07], control de procesos [Cloutier99],
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disenio de estimadores de estado [Garciall], etc. Se propone un esquema de control Gpti-
mo robusto no lineal en [Sepulveda] para un inversor de potencia trifdsico. En aplicaciones
biomédicas como la quimioterapia 6ptima en el tratamiento del cancer basada en el diseno de
un controlador no lineal de retroalimentacién de estado [Batmanil3]. En [Barcelé Ricol2],
se presentan enfoques multimodelos para la estimacién de glucosa en plasma en el moni-
toreo continuo de glucosa. En [Chee05] se utiliza la técnica H* para determinar las dosis
de insulina que se aplica bajo un umbral establecido. Un modelo predictivo de control para
la concentracién de glucosa en personas con diabetes tipo 1 es descrito en [Magni09] y en
[Kovatchev09] se presentan pruebas en silico de simuladores los cuales contienen algoritmos

de control. En [Villafuertel5] se aplica un control éptimo robusto al modelo de Bergman.

1.3. Motivacion

La diabetes esta ligada fuertemente a condiciones ambientales como habitos, cos-
tumbres alimentarias y sedentarismo. La calidad de vida de pacientes con diabetes decre-
menta en tanto que aumenta la severidad de complicaciones médicas de la enfermedad y
la calidad de vida influye en el control metabdlico del paciente. Hasta el momento, el con-
trol del paciente diabético se realiza de modo manual, por parte del médico, que asigna
el tratamiento mas adecuado en cada momento, y del paciente, que aplica la terapia reco-
mendada en funcién de las variaciones diarias que se producen en sus habitos de vida en
cuanto a ingestas, ejercicio, etc. Por tanto, se puede considerar que el control de la diabetes
se realiza mediante lo que se conoce como lazo abierto, ya que es el paciente, en funcién de
su comportamiento y evolucién es el que dicta en ultimo término la cantidad de insulina
a administrar a partir de las medidas de glucosa en sangre y del resto de variables que le
rodean.

El objetivo de la terapia en la diabetes tipo 1 es mantener la concentraciéon de
glucosa lo més estable posible, con la menor variabilidad dentro de los mérgenes de nor-
moglucemia. Para ello, es necesario administrar la cantidad de insulina adecuada en cada
momento mediante un sistema de control 6ptimo robusto, de manera que sea posible repro-

ducir el perfil fisiolégico del pancreas de un sujeto sano, y que se tenga una mejor calidad
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de vida en el paciente.

1.4. Hipdtesis

Es posible disenar un identificador polinomial adaptivo de orden completo y uno
de orden reducido, que permitan modelar el sistema glucosa-insulina (sistema no lineal),
logrando la convergencia del identificador con sélo una medicién de salida (medicién de
glucosa), e implementar una accién de control robusta con base en el identificador que
regule los niveles de glucosa en la sangre mediante la administracién éptima de insulina.

Es importante destacar que en este trabajo se usard el simulador T1DMS, ya que
ofrece una simulacion por ordenador realista de ensayos clinicos utilizando una poblacion
en silico de 30 sujetos con parametros derivados de los estudios de seguimiento metabdlicos
triples que reflejan el metabolismo humano con diabetes mellitus tipo 1 (T1DM acrénimo
del inglés Type 1 Diabetes Mellitus). El simulador se ha validado frente a datos clinicos
reales y es aprobado por la FDA como un sustituto de los ensayos con animales pre-clinicos

en el ensayo de ciertas estrategias de control para la TIDM [Group].

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general
Disenar y aplicar un algoritmo de identificacién y control a la dinamica de la
glucosa en pacientes virtuales con diabetes tipo 1, con el objetivo de regular la glucosa a
un nivel deseado por medio de la inyeccién de insulina.
1.5.2. Objetivos particulares
e Disefiar un algoritmo de identificaciéon polinomial de orden completo.

e Diseflar un algoritmo de identificacién polinomial de orden reducido.

e Sintonizar el identificador de orden completo y el identificador de orden reducido con

la senal de glucosa disponible.
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e Implementar el esquema de identificacién en el simulador T1DMS.

e Disenar un algoritmo de control éptimo robusto para lograr la regulacion en los niveles

de glucosa.

e Implementar el esquema de control en el simulador T1DMS.

1.6. Contribuciones

El desarrollo de esta investigacién genera las siguientes contribuciones:

e Un esquema de identificacién polinomial adaptivo para el modelado de sistemas no

lineales desconocidos y con perturbaciones.

Un identificador adaptable de estructura completa y reducida, en donde sus parame-

tros son adaptados en linea por medio de un RLSA.

La aplicacién del identificador polinomial adpativo de orden completo y de orden

reducido al simulador T1DMS.

La aplicacion del esquema de control de seguimiento éptimo robusto al simulador

T1DMS.

1.7. Estructura de Tesis

La tesis esta organizada como sigue:

Capitulo 2: El capitulo da introduccién a la enfermedad de la diabetes mellitus y su
fisiopatologia. También se describe el modelo de Cobelli (modelo matemético) usado para
representar el sistema glucosa-insulina, y se describe el simulador TIDMS UVa/Padova.
Capitulo 3: En este capitulo se presenta el proceso de identificacion de la senal de glucosa
mediante un identificador polinomial adaptivo de orden completo y de orden reducido,
aplicados a la senal adquirida del simulador TIDMS UVa/Padova. También se presentan
los resultados obtenidos de ambos identificadores.

Capitulo 4: El capitulo presenta el diseno de un algoritmo de control de seguimiento 6ptimo
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robusto, el cual es aplicado al modelo de Cobelli y al simulador T1DMS. Finalmente, se
muestran los resultados obtenidos del control fuera de linea y en linea con base en el modelo
de Cobelli, y los resultados obtenidos del simulador.

Capitulo 5: Este capitulo contiene las conclusiones relacionadas con los objetivos que se

plantearon al desarrollar este trabajo y se proponen ideas para trabajos futuros.






Capitulo 2

Modelado del sistema

glucosa-insulina

En este capitulo se presenta la diabetes y su fisiopatologia en la seccion 2.1, asi
como el modelo de glucosa-insulina de Cobelli (modelo matemdatico que describe el com-
portamiento dindmico del sistema glucosa-insulina) en la seccion 2.2. En la seccion 2.3 se
describe el simulador T1DMS UVa/Padova basado en el modelo de Cobelli y aprobado por
la FDA. Y finalmente, la seccion 2.4 presenta la conclusion del capitulo. Cabe mencionar
que aunque se abordan varios conceptos de tipo médico, el desarrollo de este trabajo estd
enfocado al modelado y control del sistema glucosa-insulina usando la teoria de control y no

desde un enfoque médico.

2.1. Diabetes Mellitus

La diabetes mellitus pertenece a un grupo de enfermedades metabdlicas y es conse-
cuencia de la deficiencia en el efecto de la insulina, causada por una alteracion en la funcién
endocrina del pancreas o por la alteracién en los tejidos efectores, que pierden su sensibilidad
a la insulina [Polonsky12]. Rodota define la diabetes mellitus como una enfermedad crénica
que se caracteriza por hiperglucemia secundaria a una alteracién en la secrecién de insulina,

a una deficiencia en su mecanismo de accién, o por ambas circunstancias [Rodotal2].

23
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2.1.1. Fisiopatologia

La fisiopatologia de la enfermedad involucra un deterioro progresivo de la inte-
gridad de las células § pancredticas encargadas de la secrecion de insulina en respuesta al

incremento de la glucemia [Cervantes-Villagranal3|.

2.1.2. Sistema glucosa-insulina

El cuerpo humano debe mantener la glucosa sanguinea a una concentracién minima
(de 70 a 100 mg/100 ml) para aportar el combustible al encéfalo, al sistema nervioso central,
entre otros consumidores de glucosa [Kathleen09].

En el sistema glucosa-insulina, los tres contribuyentes més importantes en la ali-
mentacion de una persona son: los carbohidratos, las grasas y las proteinas; la glucosa se
obtiene de los nutrientes ingeridos y esta depende de la insulina para poder ser aprovechada
por las células [Agustinl0].

La glucosa estd controlada en los estados posprandial y de ayuno mediante las
acciones de hormonas que liberan u oxidan la glucosa. En el estado posprandial la insulina
es responsable del almacenamiento y la utilizacién del combustible. Es sintetizada por las
células § del pancreas y es liberada hacia el torrente sanguineo en respuesta al aumento
posprandial de la glucosa sanguinea. En el estado de ayuno las células « del pancreas secre-
tan glucagdn, que actiia principalmente en el higado estimulando la hidrélisis del glucégeno
para mantener la concentracién sanguinea de la glucosa [Kathleen09]. En la Figura 2.1 se

muestra el proceso de regulacién glucosa-insulina en el cuerpo humano.

Pancreas

El pancreas es un 6rgano que retine funciones secretoras enddcrinas y exécrinas. La
secrecion exdcrina del pancreas esta controlada por seniales nerviosas y hormonales origina-
das sobre todo por la presencia de dcido y productos de digestién en el duodeno [On-lineb].
En la secreciéon enddécrina, la unidad anatomo funcional del pancreas son los islotes de Lan-
gerhans, cuya masa corresponde a 1% del peso total del 6rgano. En ellos se sintetizan la

insulina (células f3), el glucagén (células o) y la somatostatina (células ¢). Los islotes tienen
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Figura 2.1: Regulacién de glucosa-insulina [Bioclinicahoy].

una fina red vascular y estdan dotados de un sistema venoso tipo portal orientado desde las
células 3, hacia las o y 6 [On-lineal. En la Figura 2.2 se muestra el pancreas enddcrino, en
el cual dentro de los islotes estdn las células o en un 20 %, las céluas 3 cubren el 70 % y las

células § un 10 %.

Células § y la insulina

Por la accién de enzimas proteoliticas, la pro-insulina genera cantidades equimo-
lares de insulina y péptido C. El pancreas secreta cantidades equimolares de insulina y
péptido C. La concentracién de insulina determinada por la radioinmunoanélisis (RIA) en
ayunas, es de 5 a 15 uU/ml y de 30 a 75 uU/ml en el periodo postprandial y el péptido C

tiene niveles en ayunas de 2 a 4 ng/ml y postprandial de 4 a 6 ng/ml. El tiempo de vida
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Conducto

Ceélulas deita

Células alfa

Células beta

Islote de Langerhans

Figura 2.2: Pancreas endécrino [Maha].

media de la insulina es de 4.8 y su degradacion se realiza en el higado y algo en el rinén y

la del péptido C y proinsulina a nivel renal.

Células a y el glucagén

El glucagén es una hormona peptidica, sintetizada y secretada por las células
alfa del pancreas. El cerebro, glandulas salivares e intestino sintetizan y secretan péptidos
inmunolégicamente relacionados con el glucagén. El glucagén actiia en el metabolismo de
sustratos energéticos y el glucagén como péptido-1 (GLP-1 acrénimo del inglés glucagon
like peptide-1) es la senal intestinal mas importante para inducir sintesis y secrecién de
insulina en el pancreas. El glucagén pancreatico parece ser degradado fundamentalmente
en el rindn, ya que en la insuficiencia renal existe una importante elevacién de sus niveles

séricos.

Células ) y la somatostatina

La somatostatina aislada originalmente del hipotdlamo, estd ampliamente distri-
buida en las neuronas del sistema nervioso central y del intestino y en las células delta
de la mucosa géstrica, intestinal, del colon y de los islotes de Langerhans. La localizacién

de la somatostatina en 6rganos cuya funcién es la digestién, absorcién y utilizacién de los
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nutrientes, le hace desempenar un rol en la homeéstasis de nutrientes [On-linea].

2.1.3. Insulina

La insulina es una hormona segregada por las células 8 que interviene en el apro-
vechamiento de los nutrientes y facilita la circulacién de la glucosa en la sangre y penetra
en las células para proveer energia [Cisneros14].

Existen varios tipos de insulina que se dividen en grupos de acuerdo a la rapidez de
absorcién, pico, y la duracién de su accién [Alvarez Martinez15]. A continuacién se describe

brevemente cada tipo de insulina.

e Insulina de accién ultrarrapida: es pura, sin ningin aditivo, el tiempo en el que
se produce el pico maximo de actividad no varia con la dosis. Su inicio de accién es
de 5 a 20 minutos, el maximo efecto (o pico maximo) es de 1 hora y la duracién de 3

a 4 horas. Ejemplos: lipstro (Humalog), aspart (Novorapid).

e Insulina de accién rapida: es usada para imitar la secrecién postprandial fisioldgica
y debe ser aplica antes de ingerir alimentos. Su inicio de accién es de 30 a 40 minutos,
el maximo efecto es de 2 a 4 horas y la duracién de 6 a 8 horas. Por ejemplo, la insulina

regular (insulina cristalina-zinc).

e Insulina de accién intermedia: es usada para imitar los niveles basales fisiolégicos.
Por ejemplo, la insulina Lispro protamina tiene un inicio de accién de 1 a 2 horas, su

maximo efecto es de 4 a 12 horas y la duracion de 18 a 26 horas.

e Insulina de accién prolongada: ésta tiene un inicio de accién de 4 a 6 horas, su

maximo efecto es de 8 a 30 horas y la duracién de 24 a 36 horas.

La administracion de insulina se usa principalmente en personas con diabetes tipo
1, con la finalidad de mantener los niveles de glucosa en la sangre dentro de los limites
normales. La insulina puede ser administrada mediante una bomba de insulina, que es un
dispositivo electromecdnico computarizado que alberga un reservorio o cartucho de insuli-

na, similar a una jeringuilla. La insulina del cartucho se dispensa a través de un sistema
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de infusién, de los que existen varios tipos, el cual se inserta en el tejido subcutdneo, gene-
ralmente en el abdomen, ilustrado en la Figura 2.3. Para cubrir las necesidades basales, la
insulina se infunde de manera casi continua (en los modelos més avanzados tipo Animas se
infunde cada tres minutos), por lo que no se llega a formar depdsito de insulina en el tejido

subcutaneo[NOVALAB].

Cateter Canula

Y

Reservorio Jeringa DIABEIf

Figura 2.3: Bomba de insulina [Diabelife].

Para describir la interaccién entre la glucosa y la insulina, con la finalidad de
comprender la funcién del organismo, existen modelos matematicos usados para describir

el comportamiento de dicho proceso bioldgico.

2.2. Modelo del sistema glucosa-insulina

En la literatura existen modelos matematicos usados para describir el comporta-
miento de algunos procesos biolégicos, en este caso, la regulacién de glucosa en el organismo
humano. Investigadores y cientificos han desarrollado una gran variedad de modelos ma-
tematicos, métodos estadisticos y algoritmos informéticos, con la finalidad de comprender
los diferentes aspectos de la diabetes, incluyendo la dindmica de la glucosa y de la insulina,
la gestién y prevencion de complicaciones y la epidemiologia de la diabetes en general.

El modelo de Ackerman fue uno de los primeros modelos en los procesos fisiolégicos,
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el cual es un modelo lineal usado como método para la deteccién de la diabetes en la
década de 1960. El modelo minimo de Bergman [Bergman79] es un modelo no lineal de un
sélo compartimento que consta de dos partes, la descripcion de la cinética de la glucosa
v la descripcion de la cinética de la insulina. Otros modelos son, el modelo de Hovorka
[Hovorka04], el modelo de Sorensen [Sorensen85], y el modelo de Cobelli [Man07, Magni07]
por mencionar algunos.

El modelo de Cobelli usado en esta seccién tiene como tnico fin su estudio para

proponer la estructura de los identificadores.

2.2.1. Modelo de Cobelli

La dindmica de la glucosa-insulina en sujetos humanos, se describe en [Dalla Man06,
Man07]. El esquema del sistema glucosa-insulina estd representado por un modelo con 6
subsistemas, que incluye 14 ecuaciones que describen la relacién entre las concentraciones
plasmaéticas (glucosa G e insulina 1), los flujos de glucosa (tasa de aparicién Ra, la produc-
cion EGP, utilizacién U, la excrecién renal F), y los flujos de insulina (secrecién S, y la
degradacién D). Para la descripcién del sistema matemadtico, las interacciones se represen-
tan por medio de subsistemas, tal como se describe en la Figura 2.4. La dindmica para cada

subsistema, es como sigue.

Subsistema de Glucosa

Para describir la dindmica de la glucosa se usan 3 ecuaciones diferenciales como

G, = EGP+ Ra—U;— FE —kiGp+ koG, (2.1)
Gi = —Upg+kiGy— koG (2.2)
. G,
_ 2.
G Ve (2.3)

donde G es la concentracién de glucosa en plasma, G, y G son masas de glucosa en plasma
v tejidos rapidamente equilibrantes, y tejidos lentamente equilibrantes, respectivamente,
EGP es la produccion de glucosa enddgena, Ra es la tasa de aparicién de glucosa en el

plasma, E es la excrecion renal, Uy y U;q se suponen constantes y describen la insulina
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Subsistema Subsistema
de Glucosa de Insulina
| ¢ ad | | L ]
Produccién | Sistema Glucosa- [ Absorcién
de Glucosa Tnsulina de Glucosa
Enddgena FYNE——. Intestinal
l LI 14 Ecuaciones | Qo Qo ngJ
J 1
Secrecién Utilizacién
de Insulina de Glucosa

| v ] | & ]

Figura 2.4: Diagrama de bloques del sistema glucosa- insulina.

independiente e insulina dependiente de la utilizaciéon de glucosa, respectivamente. Vg es el

volumen de distribucién de glucosa, y k1 y k2 son parametros constantes.

Subsistema de Insulina

Se utilizan 3 ecuaciones diferenciales para describir la cinética de insulina, donde
el flujo de insulina, procedente de los compartimentos subcutdneos entra en el torrente
sanguineo y se degrada en el higado y en la periferia. Las ecuaciones del subsistema se

describen como

jl = —(m1 + mg)Il + mQIp + S (2.4)
jp = —(mg + m4)Ip + mq1; (25)

: I
I = 2 2.6
& 26)

donde I es la concentracion de insulina en plasma, I, y I;, son masas de insulina en el
plasma y en el higado, respectivamente. .S indica la secrecién de insulina, V; es el volumen

de distribucién de la insulina y mq, me, ms3 y m4 son parametros del modelo.



2.2. Modelo del sistema glucosa-insulina 31

Produccion de Glucosa Endégena

La descripcién de la funciéon de EGP en términos de sefiales de glucosa e insulina
provenientes del higado, donde existe reserva de glucosa (glucégeno). La EG P se inhibe por

altos niveles de glucosa y la insulina como
EGP = kp — kpGp — kp3lg — kpalpo

donde I, es la cantidad de insulina en el portal venoso, Iy es una senal de la insulina

retardada representado por dos ecuaciones diferenciales:

L = k(L —1) (2.7)

Iq = —ki(Ig— 1) (2.8)

donde £, es el extrapolado EG P a cero en glucosa e insulina, k2 es la eficacia de la glucosa
hepatica, kp3 es el pardmetro que rige la amplitud de la accién de la insulina en el higado,
kps es el parametro que rige la amplitud de la accién de la insulina en el higado y k; es el
parametro de velocidad que representa el retardo entre la senal de insulina y la accién de

insulina. FGP también estd restringido a ser no negativo.

Absorcion de Glucosa Intestinal

Un modelo de 3 ecuaciones diferenciales describe el transito de la glucosa a través
del estémago y el intestino, representando el estémago por 2 ecuaciones diferenciales (una
para la fase sélida y una para la fase de trituracién), mientras que una sola ecuacion dife-

rencial se utiliza para describir el intestino, y esta representado por la siguiente dindmica

Qstol = _kg'riQstol +d (29)
Qsto? = _kemthstOQ + kgriQstol (210)
qut = _kabngut + kemthstoQ (211)
Qsto = Qstol + Qsto2
_ fkabngut
Ra = B

donde Qg0 es la cantidad de glucosa en el estémago (fase sélida Q01 y fase liquida Qsio2),

Qgut es la masa de glucosa en el intestino, kg es la velocidad de molienda y kg es la
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constante de velocidad de absorcién intestinal, f es la fracciéon de la absorcién intestinal
que en realidad aparece en plasma, BW es el peso corporal, y Ra es la tasa de aparicién de
glucosa en el plasma. d es la cantidad de glucosa ingerida que representa la perturbacion

causada por la ingesta de comida [Hovorka04] que se da como

d o dG AG t eft/Tma:cI
VG Tr?zazG

donde dg es la cantidad de la ingesta de hidratos de carbono, Ag es la biodisponibilidad
de hidratos de carbono, T,q.1 €s el tiempo maximo de absorcién de la insulina, T;,q.c €S
el tiempo méximo de la aparicion de glucosa en el compartimiento de la glucosa accesible y
Vi es el volumen de distribucién de glucosa. kemp: es la constante de velocidad del vaciado

gastrico, que es una funcion no lineal de 4, descrita como

kmax - kmzn
kempt - kma:v + f{tanh[a(Qsto - bd)]

- tanh[ﬁ(@sto - nd)}}

donde
5 5

*=2qa=n "7 o

con b, n, kmaz ¥ kmin como parametros del modelo.

Utilizacién de Glucosa (U)

La utilizacién de glucosa se conforma de dos componentes: 1) la utilizacién de
insulina independiente Uj;, que tiene lugar en el primer compartimento y representa la
captacién de glucosa por el cerebro y los eritrocitos, y 2 ) la componente de utilizacién
de la insulina dependiente U4, que tiene lugar en el compartimiento remoto y depende de
manera no lineal a partir de la glucosa en los tejidos. El total de la utilizacién de glucosa
U es,

U=U;+Uyq

donde Uj;; se asume constante

Uii = Lens
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v U;q es representada por la siguiente ecuacién

VinGt

Uy = —m7t
4 ke + Gt

donde V,,, vy K, son linealmente dependientes de una insulina remota X como

Vm = VmO + VmJ:X

Km = km0+kmxX

que depende de insulinemia de la siguiente forma:

X = —pou X + pou(I — 1) (2.12)

donde V0, Vinz, kmo ¥ kme son parametros del modelo, I es la concentracién de insulina
en plasma, y pa, es la constante de velocidad de accién de insulina sobre la utilizaciéon de

glucosa periférica.

Secrecién de Insulina (S)

El modelo utilizado para describir la secrecién de insulina pancreatica es el pro-

puesto en [Toffolo01, Breda01]. Las ecuaciones del modelo son

jpo = —Ypo + Spo (2.13)
o _ ey =BG =R i BG—h) > =5, (2.14)
—aY —as, if B(G —h) < =S,

Y+KG+S, for G>0

Y +.5, for G <0
S = vl

donde + es la constante de velocidad de transferencia entre la vena portal y el higado, K es
la capacidad de respuesta del pancreas a la tasa de cambio de glucosa, « es el retardo entre
la senal de glucosa y la secrecion de insulina, § es la capacidad de respuesta pancreatica
a la glucosa, y h es el nivel de la glucosa por encima del umbral, en el cual las células 3

inician la producciéon de nueva insulina.
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Excreciéon Renal de Glucosa (E)

La excrecién de glucosa por el rindén se produce si la glucosa en plasma excede un
cierto umbral y puede ser modelado por una relacién lineal con la glucosa en plasma.
ket (Gp — ke2) if Gp > ke
0 if G < ke

E =

donde k.1 es la tasa de filtracién glomerular y ko es el umbral renal de la glucosa. El modelo

completo glucosa-insulina es dado por las ecuaciones (2.1)—(2.14).

2.3. Simulador T1DMS UVA /Padova

El simulador UVA /Padova para diabetes mellitus tipo 1, es un modelo informatico
del sistema metabdlico humano basado en la dindmica de la glucosa-insulina en sujetos
humanos. El TIDMS se ha utilizado ampliamente para el desarrollo del sistema de pancreas
artificial. Varias bombas estandar y sensores se implementan en el modelo, y los dispositivos
comerciales se han aplicado para la optimizacién y para pruebas. Ademas, el rendimiento
en diversas situaciones clinicas puede demostrar la seguridad y eficacia en las condiciones
de la vida real antes de la prueba en humanos con T1DM.

El software usado en este trabajo de investigacion dispone una poblacion de 30
personas: 10 adultos, 10 adolescentes y 10 ninos, esta herramienta es implementada en
Simulink/MATLAB ®. En la Figura 2.5 se muestra la ventana principal del simulador.

El simulador se basa en archivos y estructuras para describir escenarios de simu-
lacién, en donde se asigna la cantidad de alimento, la hora de ingesta y tiempo de duracién
de la simulacion; el hardware presenta la bomba de insulina y el sensor de glucosa, los
parametros metabdlicos del modelo y muestra la grafica de glucosa en la sangre.

También el simulador tiene un archivo llamado plataforma de prueba (modelo en
Simulink), que permite el acceso a un bloque de Simulink que se ilustra en la Figura 2.6, el
cual puede ser modificado por el usuario para implementar su propio algoritmo de control.

En este trabajo, dentro del bloque se implementa un identificador de orden comple-
to y un identificador de orden reducido para la identificacién de la senal de glucosa obtenida

del simulador, propuestos en el siguiente capitulo.
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. Simulator — hed
Load Scenari
’7| Select ScenarioFiles | Use Gl to Create io || clear i | u
— Select Subject
A
—
adolescent¥003
adolescent#004
adolescent¥005
=
adolescent#007
adolescent#008 [OFA] (O Adolescents
adolescent¥009
adolescent#010 (O Aduts (O Chikdren
‘adolescent#average
adult#001 () Averages
aduli#002
adult#003 () Enter subjects name
adut004 separated by commas
adul#005
s [ ]
aduli#007 v hd

—F
(®) Buit-n: @v @; Ge";m () fromFiles: | Select Hardware Fiee
O SMBG O No Error Senzor: No selection.
O can (O Noise & Error Pump: Mo selection.
— Pre-testss ing 0
@ none ‘ change selected outcome measures ‘
| | MGTT @ save results as text

[ repeat test times  enter random seed: l:l _

Figura 2.5: Simulador [Group].

Figura 2.6: Bloque de paciente [Group].

2.4. Conclusiones

La diabetes mellitus es una enfermedad de alta prioridad y que crece dia a dia

afectando cada vez mds a la poblacién. Debido a que es una de las principales causas
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de muerte, es importante que se realicen pruebas y monitoreos de glucosa continuos, asi
como terapias para el control de la enfermedad. El desarrollo de modelos matematicos para
la descripcién de procesos bioldgicos y el desarrollo de simuladores y dispositivos para el
monitoreo de la glucosa y para el suministro de insulina han sido de gran ayuda dentro de
este campo de la medicina a fin de poder desarrollar terapias adecuadas o sistemas de control
para la identificacién y regulacién automatica de glucosa, como se estudiara en capitulos

siguientes.



Capitulo 3

Identificacion polinomial adaptiva

En este capitulo, la seccion 3.1 describe la dindmica de un sistema no lineal desco-
nocido y perturbado, asi como, un modelo identificador basado en una estructura polinomial
y el RLSA para adaptar los pardmetros del identificador en linea. La seccion 3.2 presenta
el proceso de identificacion de la senal de glucosa obtenida del simulador T1DMS por medio
de un identificador de orden completo y la seccion 3.8 presenta la identificacion de la senal
de glucosa obtenida del simulador T1DMS por medio de un identificador de orden reduci-
do. Los resultados obtenidos de la implementacion de los identificadores se muestran en la

seccion 3.4 y la seccion 3.5 finaliza con las conclusiones.

3.1. Identificacion polinomial adaptiva

La identificacion de sistemas consiste en determinar modelos matematicos de sis-
temas dindmicos basados en datos observados de entrada-salida. En la literatura existen
diferentes técnicas que se utilizan para identificar sistemas no lineales, basadas en estruc-

turas polinomiales.

37
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3.1.1. Sistemas no lineales

Considere la identificacién del comportamiento dindmico de un sistema no lineal

desconocido y perturbado dado por

= F(X,u,t)+T (3.1)

X
y = ox (3.2)

donde X € R" representa las variables de estado del sistema, ) € RP es el sistema de
salida; F es un vector campo desconocido (o parcialmente conocido), C' es la matriz de
salida del sistema y u € R™ es la entrada del sistema. ' es el término que representa una
perturbacién desconocida y acotada, la cual puede incluir dindmicas desconocidas; por lo
tanto, el sistema (3.1)—(3.2) no es adecuado para propdsitos de anélisis o control, ya que
es desconocido, entonces, se propone un identificador polinomial adaptivo para modelar la
dindmica del comportamiento del sistema (3.1)—(3.2), el cual se supone observable de tal

manera que se puede llevar a cabo el proceso de identificaciéon y diseno de control.

3.1.2. Modelo del identificador basado en una estructura polinomial

Se propone el siguiente identificador para la identificacién del sistema incierto

(3.1)—(3.2), dado como

i = f(z)0+Bu+T (0) (3.3)

y = Cux (3.4)

donde el vector de estados es representado por x € R", y € RP es la salida del sistema,
u € R™ es la entrada de control, 8 incluye todos lo parametros del identificador, los cuales
son adaptados en linea con el objetivo de asegurar la convergencia del sistema (3.3)—(3.4)
hacia el sistema (3.1)—(3.2), y I'(#) es un término que representa pardmetros adicionales
(constantes o variantes lentamente en el tiempo) del identificador, que facilita el modelado
de perturbaciones. Para lograr una aproximacién del vector campo F en (3.1) diferentes
bases polinomiales para f(x) 6 se pueden proponer, tales como polinomios de Legendre

[Funaro92], polinomios de Chebyshev [Madan87], etc. Note que f(z)f es una matriz y es
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lineal respecto a las entradas del vector 8 y usando un algoritmo de adaptaciéon basado en

la técnica de minimos cuadrados recursivos todos los parametros 6 son adaptados en linea.

3.1.3. Analisis de convergencia del identificador

Basado en la estructura del sistema (3.3)—(3.4), se propone un modelo identifica-
dor que permita la convergencia de la dindmica al sistema (3.1)—(3.2) usando RLSA para
identificar los parametros 6. Entonces, para propésitos de analisis, se asume que existe un

vector ideal de pardametros desconocidos 6*, cuyas dindmicas pueden ser descritas por
0* = 0. (3.5)

Por lo tanto, basado en §* el comportamiento de la dindmica del sistema (3.1)~(3.2) sin el

modelado de error puede ser representado idealmente como

Xr = —a X+ 0wt (XY, xH0) = A0 (3.6)

)

v = CXx” a; >0 (3.7)

donde X7* representa el vector ideal de estados y w*(X™) es un vector base (el cual incluye

los polinomios).

Algoritmo de adaptacién

Para la adaptacion en linea de los parametros 6 en el modelo del identificador
propuesto (3.3), se aplica un RLSA [Sastryl1], el cual es usado con frecuencia para estimar
los estados en sistemas no lineales [Bellgardt86, Haykin04, Leon12]. En este trabajo, se usa
el algoritmo de minimos cuadrados recursivos para adaptar los parametros del identificador,
cuyo principal objetivo es determinar los valores éptimos para el vector de parametros 6 y

minimizar el error de identificacién, el cual esta dado como
e=x—X. (3.8)

Para el uso de RLSA en el proceso de identificacién, se asume que (3.5) y (3.7)
son afectadas por ruidos blancos gaussianos con media cero de intensidades espectrales

U € R?7X?" vy ¢ € R, respectivamente, donde el error de identificacién depende de la



40 Capitulo 3: Identificacién polinomial adaptiva

diferencia entre la salida del sistema real y la salida del identificador Ce. Entonces, el

algoritmo de adaptacion es representado como sigue

f = —gdw(x)Ce

d = V-—gdwx) w! (z), v, g>0 (3.9)

donde w es un vector que representa bases polinomiales para aproximar el campo vector F en
(3.1)—(3.2). El término 6 se usa para estimar el valor 6ptimo de 6*; ¥ y g son pardmetros de
disenio usados en el proceso de identificacién y sus valores aseguran la convergencia del error
de identificacion. ® es una matriz de covarianza usada como la ganancia de adaptacion en la
actualizacion 6. ®(0) es una matriz simétrica definida positiva y sus valores son seleccionados
para incrementar la confianza de la convergencia en la estimacion inicial de 6(0). La ley de

adaptacion (3.9) es implementada para cada variable de estado del identificador.

3.2. Esquema de identificaciéon polinomial de orden completo

aplicado al simulador T1DMS

Para el diseno de la estructura del identificador polinomial se considera el modelo
no lineal (2.1)—(2.14), el cual se asume incierto y perturbado, representando el comporta-
miento dindmico glucosa-insulina, cuyo comportamiento depende de factores como habitos
alimentarios y saludables, edad, peso, etc.; por lo tanto, es conveniente tratar esas incerti-
dumbres y perturbaciones aplicando la metodologia de identificacion adaptativa propuesta.
En este trabajo, s6lo se dispone de la dinamica de la concentracién de glucosa G del simu-
lador T1DMS, para ser utilizada en el proceso de identificacién adaptativa. El esquema de
identificaciéon para el simulador T1IDMS se muestra en la Figura 3.1.

El identificador polinomial adaptivo para aproximar las dindmicas del modelo

glucosa-insulina, con base en la senal de glucosa del simulador, es propuesto como
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( Simulador T1DMS )

Medicién
de
Glucosa G

]

Variables Identificadas
3 — G

X1, X2, Ty, Ts, Tg, L7, T,
9, 10, T115 L12, L13, L14-

Figura 3.1: Variables identificadas basadas en la sefial de glucosa del T1DMS.

1 = 01+ 6hxy + 0323 + Osxs + 05712 + Or11
&y = O7xy + 0329 + Oy + Orox2214 + O1128 + O12710
i3 = 013+ 014w223 + 01572 + O167728 + 017701712 + 18711
iy = 019+ 02074 + 02175 + O2012 + O2314712 + Oog78
&5 = 574 + bO26s
ig = Oorwy + 2875 + O2976 + O30 + U318 (3.10)
@7 = O32w5 + 3327 + O34
iy = O3527 + 03678
g = O3rwg+ b3sd

1o = B399 + ba0T10

11 = Onzi0 + a2z

T12 = 0Oa3+ 04471 + Os523 + Os68 + 4711 + OasT12 + 213

t13 = 0Oa9 + 05073 + 051213

14 = U520+ 05375 + 054714

donde 6 = [f ...054]7 son los pardmetros a ser adaptados, z = [z1 ...z14]7 es el vector de

estados, el cual identifica las variables glucosa-insulina X =[G, Gt G I; I, I I I Qsto1 Qsto2-
Qqut Ipo Y X]T y dadas en el modelo (2.1)—(2.14). Basado sélo en la medicién de la glucosa,
el error de identificacién e = x3 — G es usado para adaptar los pardmetros 6 en (3.10), a

través de RLSA dado en (3.9).
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3.3. Esquema de identificacion polinomial de orden reducido

aplicado al simulador T1DMS

La descripcién de la dindmica del sistema se puede obtener de modelos matemati-
cos (descritos por ecuaciones diferenciales o en diferencias) o resultados experimentales.
Basado en un conocimiento a priori del sistema, se pueden proponer modelos de orden
reducido, donde la influencia de variables adicionales pueden ser consideradas como pertur-
baciones o dindmicas que rapidamente desaparecen, cuyas dindmicas pueden ser absorbidas
usando metodologias de identificacion adaptiva. En cualquier caso, el procedimiento de re-
duccién del modelo deberia ser lo suficiente flexible para permitir al usuario indicar los
comportamientos esenciales que necesita para ser capturada para su aplicaciéon [Attar06].

En el proceso de reduccién de orden, las dindmicas de un modelo M de orden n,
aproximado por un modelo M, de orden r < n, la calidad de la aproximacién es usualmente
evaluada observando el error de reducciéon del modelo, que es, la senial obtenida como la
diferencia entre las salidas del sistema original y las salidas del modelo de orden reducido,
impulsados por la misma senial de excitacién. En esta secciéon se propone un identificador
polinomial de orden reducido para aproximar las variables mas importantes del modelo
glucosa-insulina (2.1)—(2.14), sin perder precisién en las interacciones de los subsistemas,
asumiendo que unicamente se tiene acceso a la medicién de glucosa en la sangre G.

El esquema propuesto para desarrollar el identificador de orden reducido es como
sigue: se determinan las variables del sistema original que interactian sélo con G, entonces
las variables que no interactian son removidas. En este sentido, las variables removidas son
consideradas como perturbaciones y la adaptacion de los parametros 8 aproximan la dindmi-
ca de las variables removidas, permitiendo la integracién de toda la informacién posible en
el modelo de orden reducido. Por ejemplo, para la sintesis del modelo del identificador de
orden reducido propuesto, se omiten las ecuaciones diferenciales del subsistema de absorcién
intestinal de glucosa, el subsistema de produccién de glucosa enddgena y el subsistema de
utilizacién de glucosa.

Particularmente, el modelo glucosa-insulina con 14 ecuaciones diferenciales, es re-

presentado por un identificador de orden reducido con 7 ecuaciones diferenciales, las cuales
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describen 3 de los 6 subsistemas originales, obteniendo una aproximacién efectiva del modelo

glucosa-insulina (2.1)—(2.14), las cuales se representan en la Figura 3.2.

Sistema glucosa-insulina

6 subsistemas y 14 ecuaciones

!

Identificador de orden reducido apli-
cado al sistema glucosa-insulina

3 subsistemas y 7 ecuaciones a identificar

! | !

Subsistema Subsistema Secrecion
de glucosa de insulina de insulina
G, @ L I I Le Y
Variables Variables Variables
identificadas identificadas identificadas
.i‘l ;1'72 ;i?g 5}4 i‘5 .’i‘@ .i'7

Figura 3.2: Identificacién de orden reducido del sistema glucosa-insulina.

El identificador de orden reducido, con base en la senial de glucosa del simulador

es propuesto como

1 = b1z + 029

Ty = 0321 + 0420 + O525

&3 = O+ 0723 + Ogxy + Ogx6 + O107376

G4 = O11z3+ 01074 (3.11)
5 = 01374 + 01475 + b15

T = O16+ O17x6 + x7 + 01871 + G1922

7 = B2 + 02172 + Oow7

donde @ = [0 ... 0]" son los pardmetros a ser determinados por el algoritmo de minimos
cuadrados recursivos, x = [z1...27]T es el vector de estados que identifica las variables del
sistema glucosa-insulina X =[G, G I; I, I I, Y]T. El error de identificacién es usado para

adaptar los pardmetros € en (3.11) estd dada por e = x5 — G.
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3.4. Resultados

Esta seccién presenta la eficacia del identificador de orden completo y de orden
reducido, aplicados al simulador T1DMS. Se realiza la simulacién con una persona adulta
con diabetes tipo 1 , en un escenario donde durante las primeras 2 horas al sujeto se le
administran 50 gr de carbohidratos, llevando a cabo la identificacién con base en la senal

de glucosa adquirida del simulador T1DMS.

3.4.1. Resultados del identificador de orden completo

Las siguientes figuras muestran los resultados de simulacién del proceso de identi-
ficacién polinomial adaptiva de orden completo, donde las bases w, los parametros ¥ y g,
son seleccionados con el objetivo de adecuar la adaptacién en linea de los pardametros 6 en

(3.10), y se muestran en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Parametros usados en el proceso de identificacién de orden completo.

Uy = diag{0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005, 0.005}

Wy = diag{s x 1078, 5 x 1078, 5x 107, 5 x 1078, 5 x 1078, 5 x 1078}
U3 = diag{0.05, 0.05, 0.05, 0.05, 0.05, 0.05}

Wy = diag{5, 5, 5, 5, 5, 5}

U5 = diag{5, 5}

Vg = diag{5, 5, 5, b, 5}

U7 = diag{5, 5, 5}

Uy = diag{5, 5}

Uy = diag{5, 5}

Wy = diag{5, 5}

U1y = diag{5, 5}

W9 = diag{0.0005, 0.0005, 0.0005, 0.0005, 0.0005, 0.0005}
W13 = diag{0.0005, 0.0005, 0.0005}

W14 = diag{0.0005, 0.0005, 0.0005}

wi=[1 21 23 25 T12 T11)”

— . T
'wgf[zl xro 1 ToT14 T§ 131[]]

g13 =1 x10°

g14a=1x 108

w3y =[1 moxy m z728 TIT12 T11)T wy=[1 x4 x5 w12 Ta4T12 28]7

ws = [z4 5] we = [v4 a5 26 1 ag)”

wy = [z5 w7 1T ws = [z7 x8)”

wy = [zg d]” wig = [zg 10"

wiy = [r10 o11]T wig =1 z1 x3 x5 w11 T12)7

wiz =[1 x5 a13)7 wig=[1 x5 14

g1 =1x10° ga =5 x 107 g3 = 0.0088 g4 =1x10°
g5 =1 x 106 g6 =1 x 106 g7 =1x108 gs =1x 106
go =1 x 109 g1o =1 x 106 g1 =1x10° g1 =1 x 10°




3.4. Resultados 45

La Figura 3.3a) describe la identificacién y convergencia entre la senal de glucosa
en sangre G del simulador y su variable correspondiente x3 del identificador, donde sélo
estd disponible la medicion de la senal de glucosa para ser usada en RLSA para minimizar
el error de convergencia en todas las variables del identificador. La Figura 3.3b) muestra
la variable de glucosa en plasma x; identificada y la Figura 3.3¢) muestra la variable de

glucosa en tejido 9 identificada, conformando el subsistema de glucosa.

170}
1601
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1401
1301
120}

(lucosa (mg/ll)

110¢

(0] 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Tiempo (hrs)

3001

(mglkg)

2801

Na

260
240

220

(lucosa en pla

200

o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Tiempo (hrs)
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©
&)

90+

o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Tiempo (hrs)

¢)

Figura 3.3: Subsistema de glucosa (identificador de orden completo). a) identificacién y
convergencia de la glucosa, b) variable de glucosa en plasma identificada, ¢) variable de
glucosa en tejido identificada.
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Para el subsistema de insulina, la Figura 3.4a) muestra la variable de insulina en
higado x4 identificada, mientras que la Figura 3.4b) muestra la variable de la insulina en

plasma x5, y la Figura 3.4¢) muestra la variable de la concentracién de insulina zg.

a
o

N
]

(]
o

N
o

[
o

Insulina en higado (pmol kg)

o

4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Tiempo (hrs)

o
N

a)

15F

o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Tiempo (hrs)

b)
250F
200 — Xy
—= 150
g
=
= 100}
=
-5
Z 5o}
=
ol
o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Tiempo (hrs)
c)

Figura 3.4: Subsistema de insulina (identificador de orden completo). a) variable de insu-
lina en higado identificada, b) variable de insulina en plasma identificada, ¢) variable de
concentracién de insulina identificada.

En la produccién de glucosa endégena, la Figura 3.5a) y la Figura 3.5b) mues-

tran las variables de insulina retardadas x7 y xg respectivamente, cuyo comportamiento de
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dindmica es respecto a la senal de glucosa G identificada .

[
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[od)
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N
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N
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o

8

10 12

Tiempo

a)

14

(hrs)

16

18 20 22 24
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b)

Figura 3.5: Produccién de glucosa endégena (identificador de orden completo). a) variable

de insulina retardada identificada, b) variable de insulina retardada identificada.

Dentro de la absorcién de glucosa intestinal, la Figura 3.6a) muestra la variable de

glucosa en fase sélida xg identificada, mientras que la Figura 3.6b) muestra la variable de

glucosa en fase liquida z1g, y la Figura 3.6¢) muestra la variable de glucosa en el intestino
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Figura 3.6: Absorcién de glucosa intestinal (identificador de orden completo). a) variable
de glucosa en fase sélida identificada, b) variable de glucosa en fase liquida identificada, c¢)
variable de glucosa en el intestino identificada.

Para el subsistema de secrecién de insulina del sistema glucosa-insulina, la Figura
3.7a) muestra la dindmica de la variable de insulina en el portal venoso z12 identificada y

la Figura 3.7b) muestra la dindmica de la variable de secrecién de insulina 13 identificada.

o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Tiempo (hrs)

=B

=

=] 80

= 401 — 60
= 40

z 20

= 301 Ot
= -20
= o 0.1 0.2
= 20¢

=

=

= 10}

=

<

z

=

—

a)



3.4. Resultados 49
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Figura 3.7: Secrecién de insulina (identificador de orden completo). a) variable de insulina

en el portal venoso identificada, b) variable de secrecién de insulina identificada.

Finalmente, en la Figura 3.8 se muestra la dindmica de la variable de insulina en

el intestino identificada, la cual forma parte del subsistema de utilizacién de glucosa.
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Figura 3.8: Senal de insulina en el intestino identificada (identificador de orden completo).

Las figuras muestran una ampliaciéon, donde se aprecia la convergencia entre la
senal de glucosa y la variable de identificacion, asi como también la oscilacién producida

por el error de convergencia para las otras dindmicas.

3.4.2. Resultados del identificador de orden reducido

Las siguientes figuras muestran los resultados de simulacién del proceso de identi-
ficacién de orden reducido aplicado al simulador T1DMS, donde las bases w, los parametros
¥ y g, son seleccionados con el objetivo de adecuar la adaptacién en linea de los parametros

0 en (3.11), y se muestran en la Tabla 3.2.
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Tabla 3.2: Parametros usados

en el proceso de identificacién de orden reducido.

Uy = diag{0.5,0.5}
U, = diag{0.5,0.5,0.5}

Uy = diag{5,5}

U5 = diag{0.5,0.5,0.5}
We = diag{5,5,5,5}
U; = diag{5,5,5}

Uy = diag{0.5,0.5,0.5,0.5,0.5}

g1 =1x103
ga=1x10"°
g3 =1x10%
ga=1x10°
g5 =1x10°
g6 =1 x10°
g7 = 1.5 x 10°

La Figura 3.9a) muestra la convergencia entre la concentracién de glucosa en
sangre GG adquirida del T1DMS y su variable de identificacién xo, con base en esta senal,
las dindmicas de las variables restantes del identificador son adaptadas. La Figura 3.9b)
muestra la dindmica de la variable de glucosa en plasma x; identificada. Conformando estas

dos dinamicas el subsistema de glucosa.
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Tiempo (hrs)
b)

Figura 3.9: Subsistema de glucosa (identificador de orden reducido). a) identificacién de la
glucosa en sangre, b) variable de glucosa en plasma identificada.
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Para el subsistema de insulina, la Figura 3.10a) muestra la dindmica de la variable
de insulina en el higado x3 identificada. La Figura 3.10b) muestra la dindmica de la variable
de insulina en plasma x4 identificada y la Figura 3.10¢) muestra la dindmica de la variable

de concentracién de insulina x5 identificada.
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Figura 3.10: Subsistema de insulina (identificador de orden reducido). a) variable de insulina
en higado identificada, b) variable de insulina en plasma identificada, ¢) variable de insulina
identificada.

En el subsistema de secrecién de insulina, la Figura 3.11a) muestra la dindmica
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de la variable de insulina en el portal venoso z¢ identificada y la Figura 3.11b) muestra la

dindmica de la variable de secrecién de insulina x7 identificada.
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Figura 3.11: Secrecién de insulina (identificador de orden reducido). a) variable de insulina
en el portal venoso identificada, b) variable de secrecién de insulina identificada.

A partir de los resultados se verifica la efectividad del esquema de identificacién
de orden reducido propuesto, en las graficas se puede apreciar que no hay pérdida en la
estimacién de las dindamicas de las variables identificadas, las cuales son estimadas por

medio de la senal de glucosa medida del simulador T1DMS.

3.5. Conclusiones

El esquema de identificacién polinomial permite adaptar los pardmetros en linea
mediante el uso del algoritmo de minimos cuadrados recursivos. El identificador de orden

reducido permite tener pocos pardmetros para sintonizar, y ademads tiene una estructura
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mas simple, comparado con el identificador de orden completo. En este capitulo se demostré
la eficiencia del identificador de orden completo y de orden reducido en el proceso de iden-
tificacién de las dinamicas del sistema glucosa-insulina de un paciente con diabetes tipo 1
(sujeto elegido del simulador TIDMS). Los modelos identificadores serdn utilizados en el

siguiente capitulo para el diseno de algoritmos de control.






Capitulo 4

Control 6ptimo robusto

El capitulo presenta un algoritmo de control de sequimiento optimo robusto, im-
plementado en el sistema no lineal de glucosa-insulina en la seccion 4.1. Asi mismo, en
la seccion 4.2 se muestran los resultados obtenidos de la implementacion del esquema de
control optimo robusto para: el control fuera de linea y el control en linea aplicado al modelo
de Cobelli, usando un identificador de orden completo y un identificador de orden reducido
respectivamente. La seccion 4.3 presenta el control en linea para reqular la glucosa en el
T1DMS, usando un identificador de orden reducido y sus resultados obtenidos. Finalmente,

la seccion 4.4 presenta las conclusiones.

4.1. Control de seguimiento 6ptimo robusto para sistemas no

lineales

En las aplicaciones que involucran control, es importante que el controlador siga
la trayectoria deseada; asi pues, se requiere que la salida del sistema en lazo cerrado siga la
trayectoria deseada de la manera maés cercana como sea posible en un sentido éptimo y con
el minimo esfuerzo de control [Ornelas-Tellez13].

Dado el identificador polinomial (3.3)—(3.4), entonces este puede ser escrito como

&t = A(z,0)x+ Bu+T(0) (4.1)

y = Cx (4.2)

95
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donde para fines de control A(z,6) admite la SDCF.

En el sistema (4.1)—(4.2), las factorizaciones dependientes del estado se determinan
de tal manera que cumplan con las propiedades de controlabilidad y observabilidad, tal como
se describe en [Banks07, Ornelas-Tellez14]. A través de la ecuacién de Riccati se obtiene una
solucién para el control de seguimiento 6ptimo robusto, para el cual, la salida del sistema es
requerida para seguir una trayectoria deseada lo maés cerca posible en un sentido éptimo y
con un gasto de esfuerzo de control minimo [Anderson90, Athans06]. Con el fin de introducir

el seguimiento de trayectoria, el error de seguimiento se define como
e = r—y
= r—Cx (4.3)

donde r es la referencia deseada para ser seguida por la salida del sistema y a controlar.
Para dar robustez al control, un término integral del error de seguimiento e es in-
cluido, tal que posibles perturbaciones e incertidumbres sean rechazadas. El término integral
es definido como
g=—e (4.4)
donde g € R? es un vector de integradores para un sistema con p salidas. Para simplificar la
notacion en esta seccién referente al disenio de control se omite la dependencia del pardmetro
# en todas las funciones. Considerando el integrador, entonces un sistema aumentado puede
ser definido, donde el estado es z, = [¢ z]T, y reemplazando (4.1) y (4.4) se tiene
Cx—r
Ty = (4.5)
A(x)r + Bu+T

mismo que para fines de control se puede reescribir como

Tq = Ag(xg)rq + Bou+ Dy (4.6)
Ya = Cuxq (47)
donde
0o cC 0 —r
Aa(xa)— , B, = , Ca:[o Ci|7 D, =
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Para el sistema (4.6), se considera el problema de minimizacién del funcional de

costo

1 o0
J = 5 / (¥ Qrq + T Qe + vl Ru)dt (4.8)
to

donde ()7 es un parametro que pondera la evaluacion del integrador, que puede considerarse
como la ganancia del integrador, Q) es una matriz simétrica y semidefinida positiva que
pondera la evolucién en el tiempo del error, y R es una matriz simétrica y definida positiva
que pondera el gasto del esfuerzo de control. La solucién de seguimiento éptimo robusto se

establece en el siguiente teorema [Villafuertel5].

Teorema 1 Se asume que el sistema (4.1)—(4.2) es controlable dependiente del estado y

observable dependiente del estado. Entonces la ley de control optimo robusta
u*(xq) = —R B (P(24)xq — 2(24)) (4.9)

asequra el sequimiento de trayectoria para el sistema a lo largo de la trayectoria deseada r,

donde P(x,) es la solucion de la ecuacion matricial diferencial simétrica

P(z4) = —Qq + P(24)BoR'BL P(,) — AT (2,)P(24) — P(24)Aa(z4) (4.10)
donde
Qa = QI ’
0 ctqc

y z(x4) es la solucion a la ecuacion vectorial diferencial
#(xq) = —[Aa(24) — BaR™ "B} P(x4)]" 2(x4) + PDa — r" QC,. (4.11)

Teniendo condiciones de frontera P(co) =0 y z(co) = 0, respectivamente. La ley
de control (4.9) es dptima en el sentido que minimiza el funcional de costo (4.8), el cual
tiene una funcion de valor éptimo dado por

. 1
J' = 51‘2(750)P(7f0)$a(t0) - ZT(t0)$a(t0) + go(to) (412)
donde ¢ es la solucion a la funcion escalar diferenciable
1 1
»= izT(xa)BaR_lBa, Tz— §TTQ’I“ + 21D, (4.13)

con p(c0)=0. N
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Para detalles de la prueba del Teorema, ver [Villafuertel5].
El proceso de identificacion y control se muestra en la Figura 4.1, el cual se utilizara

en la seccién 4.2 y la seccién 4.3.

———| Sistema no lineal

e
r Control 4ptimo 0 m "
rabusto
4 x
Identificador
—’ y

g 'd

Figura 4.1: Esquema del proceso de identificacién y control.

4.2. Control de seguimiento optimo robusto aplicado al mo-

delo de Cobelli

El modelo de Cobelli descrito en el capitulo 2, en sus ecuaciones presenta la in-
teraccién entre la glucosa e insulina; por otro lado, en pacientes con diabetes tipo 1, la
insulina es administrada regularmente por inyeccién subcuténea, debido a que su pancreas
no secreta insulina, y en ocasiones la insulina es rechazada por el aparato circulatorio, lo
cual no pasa en una persona que no padece diabetes, ya que su pancreas secreta la insulina
directamente en el portal venoso. Cobelli modela la insulina exégena en [Magni09] para
personas con diabetes, con dos ecuaciones diferenciales Sy y S2 (pmol/kg), que representan

la insulina polimérica y monomeérica respectivamente en el tejido subcutaneo, interactuando
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S en (2.4)

Sl = —(kﬁal + kd)Sl +u (4.14)
52 = kgS1+ kae2So (4.15)

S = kaS1+ ke252

donde u (pmol/kg/min) representa el flujo de insulina inyectado, kg es la constante de

degradacion, kg1 y kq2 son constantes de absorcion .

4.2.1. Control 6ptimo fuera de linea

El modelo de Cobelli llega a estar conformado por (2.1)-(2.5), (2.7), (2.8), (2.12),
(4.14) y (4.15) para describir el sistema glucosa-insulina de una persona diabética. Para este
modelo se propone un esquema de identificacién polinomial adaptivo de orden completo que
contiene la entrada de control u, el cual identifica las dinamicas de las variables del modelo
y una vez realizado el proceso de identificacién, se aplica el algoritmo de control fuera de
linea. El esquema de identificacién y control fuera de linea consiste en dos etapas: 1) se
realiza el proceso de identificacién de la dinamica de la glucosa mediante la adaptacion de
los parametros € que permiten la convergencia entre el identificador y la senal de glucosa, y
2) una vez logrado la convergencia, los parametros 6 permanecen fijos; asi, el identificador

con parametros fijos se usa en el proceso de control. El identificador es

1 = 01+ baxy + 0320 + Os27
Ta = 051+ Osza + Orxans
3 = 01 + Ogxo + Ohows + O1127 + O12

4 = 01374 + O1as
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&5 = b1524 + bhexs + b1729 + O18710
g = Hiowe + 2075
7 = b2 + b7 (4.16)
g = 0375+ Oogx8 + bas
9 = bogwg +u
t10 = BOa7z9 + 028710

donde 6 = [0 ...6ag]T son los pardmetros a ser determinados por el algoritmo de minimos
cuadrados recursivos, * = [z1...710]7 es el vector de estados que identifica las variables
del sistema glucosa-insulina X = [G, Gy G I} I, I) 15 X S So]T. El error de identifi-
cacién es usado para adaptar los pardmetros 6 en (4.16) estd dada por ¢ = 23 — G. La
salida del modelo de Cobelli es el nivel de glucosa en sangre, entonces se requiere agre-
gar un sélo integrador, el sistema aumentado llega a ser como (4.5) con z, = [¢ z]T =
[¢ =1 2 23 x4 x5 X6 Ty Ty To Tip]l, reescrito como (4.6)—(4.7),

donde

(0000 1 0 0 0 0 0 0 0] [0 ]
06 63 0 0 0 0 6 0 0 0 0
06 66 0 0 0 0 0 6Oz 0 0 0
0 g g 6o 0 0O 0 63 O 0 0 0
00 0 0 63 sy O 0 0 0 0 0
Au(za,0) =10 0 0 0 615 g 0 0 0 617 b1g |, Ba=1]0
00 0 0 0 fg By 0O 0 0 0 0
00 0 0 0 0 6y 6 0 0 0 0
00 0 0 0 fz 0 0 6y 0 0 0
00 0 0 0 0 0 0 0 6y O 1
(000 0 0 0 0 0 0 0 6y 6| |0 |
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Ca=[00010000000],Fa=

o o o O

B25

siendo r el valor de la referencia para el nivel de glucosa.

Resultados

En la Figura 4.11 se muestra la identificacién de las dindmicas del modelo de
Cobelli, donde las condiciones iniciales del modelo y del identificador son diferentes con el
fin de describir la convergencia entre la senal del modelo y su variable identificada, cuyo
proceso se realiza de la misma manera como se presenté en el Capitulo 3, donde los valores

de los parametros para adaptar 6 se muestran en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Parametros usados en el identificador de orden completo.

wy = [1 z1 x9 x7]T U, = diag{0.5,0.5,0.5,0.5} g1 =1x10%
wo = [x1 X9 2ox8]” Uy = diag{h x 107*,5 x 1074,5 x 1074} go =1x108
w3 = [ 22 23 27 1]T | U3 = diag{5 x 1075 x 10745 x 10745 x 107%,5 x 1074} | g3 =1 x 10®
wy = x4 x5]7 U, = diag{5 x 10745 x 1074} gs=1x10°
ws = [z4 x5 29 £10)T | U5 = diag{5 x 10745 x 10745 x 107%,5 x 107} g5 =1x10°
we = [x6 5] Vg = diag{5 x 107°,5 x 1075} g6 =1 x 10°
wy = [z 27]T U7 = diag{5 x 10745 x 1074} g7 =1x 10!
wg = x5 8 1] Vg = diag{h x 107°,5 x 107°,5 x 107°} gs =1 x10°
wg = [wg]T Uy = diag{5 x 1074} go =1 x10°

wio = [T9 T10]” Uy = diag{5 x 10745 x 1074} gio =1 x 10°
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Una vez realizado el proceso de identificacién, se toman los valores finales de 6 para
el sistema aumentado y se aplica control, en el cual los pardametros # no son actualizados, es
decir, son fijos (control fuera de linea). Las condiciones iniciales de los estados del sistema
son: ¢(0) = —3500, z1(0) = 94, x2(0) = 98.2922, x:5(0) = 50, 24(0) = 4.54527, x5(0) = 5,
x6(0) = 15.7348, x7(0) = 15.7348, 25(0) = 0, x9(0) = 10, x10(0) = 10. Los pardametros
del control que determinan la velocidad de convergencia del error en la ley de control son:
Qr=5x10"" Q =10y R = 1. Estos valores del control son seleccionados de tal manera
que el sistema de control tenga un desempeno adecuado.

La Figura 4.2 muestra la senal de glucosa de una persona adulta identificada y
regulada, que tiene una condicién inicial en 50 mg/dl, la cual tiene una ingesta de 60 gr de
carbohidratos a las 10 hrs de la simulacién con un nivel de regulacién r = 140 mg/dl y en
un tiempo de 30 hrs se cambia a una referencia de nivel de gulosa deseado r = 120 mg/dl.

A las 42 hrs, se tiene una ingesta de 20 gr de carbohidratos con un nivel de regulacién

r =120 mg/dl.
2001
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Figura 4.2: Senal de glucosa identificada y regulada fuera de linea.

La Figura 4.3 muestra la senal de control u que representa la cantidad de insulina
exogena necesaria para llevar a cabo la regulacién de la glucosa en el organismo de la

persona.

4.2.2. Control 6ptimo en linea

Para el modelo de Cobelli, también se propone un identificador no lineal adaptivo

de orden reducido que identifica la dindmica de la glucosa por medio de la adaptacion
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Figura 4.3: Senal de control fuera de linea.

en linea de los parametros 6 del identificador, que es usado en el algoritmo de control; el
proceso de identificacién y control se realizan al mismo tiempo. El esquema de identificacion

propuesto es

&1 = Gp+ 60121+ 02128

Tg = O3wo+ 0423

T3 = Osxo+ Ogxs + O7x7 + Ogxg

T4 = 0Ogx3+ 01024 (4.17)
5 = 01174 + 01075

¢ = 01373+ 0146 + b15

7 = bigxrr+u

g = bhirar + bisws

donde 6 = [0 ...015]" son los pardmetros a ser determinados por el algoritmo de minimos

T es el vector de estados que identifica las variables

cuadrados recursivos, © = [z7...zs]
del sistema glucosa-insulina X = [G I; I, I, I; X S SQ]T. El error de identificacién es
usado para adaptar los pardmetros 6 en (4.17) estd dada por e = z; — G. El sistema
aumentado que incluye el término integral para el esquema de control llega a ser como (4.5)

conw,=1[q x| =[q x1 x2 x3 x4 x5 6 a7 w37, reescrito como (4.6)—(4.7)
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donde
i 0 1 0 0 0 0 0 0
0 &7 0 O9z¢ O O O O
0 0 65 64 0O o 0 0
0 0 65 6 0 0 0 6y
Aa(2a,0) =10 0 0 69 6o 0 0 0
0 0 O 0 611 612 0 O
0 0 0 63 0 0 64 O
0 0 O 0 0 0 0 0O
0 0 O 0 0 0 0 647

Co=|101000000O0TO0]|, Ig
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0
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0

0

siendo G, la senal de glucosa medida y r el valor de la referencia para el nivel de glucosa.

Resultados

De la misma manera que el identificador de orden completo,en la Figura 4.12 mues-

tra la identificaciéon de las dindmicas del modelo de Cobelli por medio del identificador de

orden reducido y la Tabla 4.2 muestra los pardmetros usados en el proceso de identificacion.

Las condiciones iniciales de los estados del sistema son: ¢(0) = —3000, x1(0) = 50,

22(0) = 4.54527, 23(0) = 0, z4(0) = 15.7348, 25(0) = 15.7348, 24(0) = 0, z7(0) = O,

xg(0) = 0. Los pardmetros del control que determinan la velocidad de convergencia del

error en la ley de control son: Q7 =5x 1071, Q =1y R=1.
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Tabla 4.2: Pardmetros usados en el identificador de orden reducido.

wy = [x1 z123]7 Uy = diag{5 x 1077,5 x 1077} g1 =1x10'2
wy = [z9 x3]T Uy = diag{5 x 1077,5 x 1077} g2 =1 x 102
w3 = [xo w3 27 28]7 | W3 = diag{5s x 10745 x 10745 x 10745 x 1074} | g3 = 1 x 10'2
wy = [x3 14T Uy = diag{5 x 1077,5 x 1077} g1 =1x102
ws = [x4 57 U5 = diag{5 x 1073,5 x 1073} g5 =1 x 10'2
we = |13 6 1]7 g = diag{s x 1074,5 x 10745 x 1074} ge = 1 x 1012
wy = [z7]7 U7 = diag{5 x 1074} gr =1 x 10'2
wg = [x7 xg]T Vg = diag{5 x 1077,5 x 1077} gs =1 x 10'2

La Figura 4.4 muestra la senal de glucosa de la persona adulta, la cual tiene una
ingesta de 50 gr de carbohidratos a las 2 hrs y la accién de control comienza a partir de las
10 hrs de la simulacién con un nivel de regulacién r = 180 mg/dl y a las 30 hrs se regula a
un nivel r = 150 mg/dl. A las 42 hrs, se tiene una ingesta de 20 gr de carbohidratos con un
nivel de regulacién r = 150 mg/dl y a las 58 hrs se regula a un nivel r = 125 mg/dl. A las

66 hrs, se tiene una ingesta de 30 gr de carbohidratos con un nivel de regulacién r = 125

mg/dl.
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Figura 4.4: Senal de glucosa identificada y regulada en linea.

La Figura 4.5 muestra la senal de control u que representa la cantidad de insulina

exbgena para llevar a cabo la regulacion de la glucosa.
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Figura 4.5: Senal de control.

4.3. Control de seguimiento 6ptimo robusto aplicado al si-

mulador T1DMS

El esquema de identificacién polinomial no lineal y el esquema de control de segui-
miento 6ptimo robusto se implementaron en el simulador TIDMS, en el cual se obtiene la
senal de glucosa que es identificada y por medio de ésta se adquieren las dindmicas restantes

del identificador y se aplica el control, el identificador de orden reducido propuesto es

&1 = 01+ 0Oz123 + 323

To = Osx2 + Osx3

T3 = 0Ogxs+ O7x9 + O34 + O9x5 (4.18)
s = bOrora+u

x5 = 011wy + 01275

donde 6 = [6; .. .912]T son los pardmetros a ser determinados por el algoritmo de minimos
cuadrados recursivos, x = [x1...25]7 es el vector de estados que identifica las variables
del sistema glucosa-insulina X = [G I; I, S1 So]T. El error de identificacién es usado para
adaptar los pardametros 6 en (4.18) estd dada por € = z; — G. Para fines de control, el

sistema aumentado que incluye el término integral llega a ser

X1 —T
dq = (4.19)
A(z,0)x + Bu+T
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conz,=1lqg x| =[q¢ 1 xo w3 x4 5|7, reescrito como (4.6)(4.7)
donde ) ) -
0 1 0 0 0 O 0
0 bzz3 0 63 0 O 0
0 0 64 65 0 O 0
Aa(xav 0) = s B, =
0 0 6 67 0s b 0
0 O 0 0 69 O 1
(0 0 0 0 6y 61 | 0 |
o
01
0
Ca=101 00 00 ] ;o Lo =
0
0
L 0 -

siendo r el valor de la referencia para el nivel de glucosa.

4.3.1. Resultados

Para esta simulacién se us6 en el TIDMS un paciente virtual (adulto), el cual es
alimentado bajo diferentes escenarios. El adulto es sometido en un escenario, en el cual
ingiere 50 gr de carbohidratos a las 2 hrs de la simulacién; dicha simulacién se realiza en
lazo abierto, es decir, no hay control sobre la sefial de glucosa. La Figura 4.6 muestra el
comportamiento de la senal de glucosa sin control, la cual simplemente crece, afectando el
estado de la persona.

Considerando el control en la simulacion, las condiciones iniciales para el sistema
aumentado son: ¢(0) = 95000, x1(0) = 90.176, x2(0) = 0.4545, 23(0) = 0.454527, x4(0) =0
y 5(0) = 0. Los parametros para el controlador de seguimiento 6ptimo robusto, los cuales
determinan la velocidad de convergencia del error en la ley de control son: Q7 = 0.065,
@ = 1150 y R = 1.12. Estos valores del control son seleccionados de tal manera que el

sistema de control tenga un desempeno deseado.
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Figura 4.6: Senal de glucosa del T1DMS sin control.

Las bases w, los parametros ¥ y g, son seleccionados con el objetivo de adecuar

la adaptacién en linea de los pardmetros € en (4.18) y se muestran en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3: Parametros usados en el proceso de identificacion en el TIDMS.

1 Tr1x3 1‘3]T

z9 w3)T

8

g

zg w57

Uy = diag{5000,5000,5000} | g1 = 4.5 x 10°

=
=
= [z 29 x4 @5)"
=
= |

Uy = diag{5,5}

U3 = diag{0.5,0.5,0.5,0.5}
U, = diag{50}

Vs = diag{5,5}

g2 =1x10°
g3 = 50 x 103
gs =1 x10*
g5 =1 x 10*

La Figura 4.7 muestra la identificacién y regulacion de la senal de glucosa de

la persona adulta, la cual tiene una ingesta de 50 gr de carbohidratos a las 2 hrs de la

simulacién con un nivel de regulacién r = 130 mg/dl (senal punteada de color negro). La

Figura también muestra un zoom donde se aprecia la convergencia entre la senal de glucosa

(senal punteada de color azul) y su correspondiente variable de identificacion (senal de color

magenta). La oscilacién mostrada en la ampliacién es el error de identificacién € = x; — G.

La Figura 4.8 muestra la senal de control que representa la cantidad de insulina

exogena para llevar a cabo la regulacién de la glucosa en la persona.

La Figura 4.9 muestra la identificacion y regulacién de la senal de glucosa en un
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Figura 4.7: Senal de glucosa del TIDMS identificada y regulada.
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Figura 4.8: Senal de control del TIDMS.

segundo escenario, en el cual el paciente virtual tiene una ingesta de 50 gr de carbohidratos
a las 2 hrs de la simulacién con un nivel de regulacién r = 130 mg/dl. A las 48 hrs, se tiene
una ingesta de 30 gr de carbohidratos y un nivel de regulacién r = 130 mg/dl. La Figura
también muestra una ampliacién, donde se aprecia la convergencia entre la senial de glucosa

y su correspondiente variable de identificacién.
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Figura 4.9: Senal de glucosa del T1DMS identificada y regulada con 2 ingestas.

La Figura 4.10 muestra la sefial de control que representa la cantidad de insulina

exo6gena para llevar a cabo la regulacién de la glucosa.

L L L L L L L L L
o 8 16 24 32 40 48 56 64 72 80
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Figura 4.10: Senal de control para 2 ingestas.



4.4. Conclusiones 71

4.4. Conclusiones

Una vez identificado el sistema glucosa-insulina (sistema no lineal), se aplicé un
esquema de control de seguimiento trayectoria 6ptimo robusto basado en el modelo del iden-
tificador. El esquema incluye un término de integracién para robustecer el control, haciendo
frente a las perturbaciones que afectan al identificador. En este capitulo se demostré la
eficiencia del controlador éptimo robusto para seguimiento de trayectorias en la regulacion

de glucosa en sangre a diferentes niveles de glucosa deseados.



72 Capitulo 4: Control éptimo robusto

Glucosa en plasma (mg/kg)
Glucosa en tejido (mg/kg)

(0]
0 4 8 1216 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60 64 0O 4 8 1216 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60 64
Tiempo (hrs) Tiempo (hrs)

a) b)

—_
o
==
= —
= B z,
= = -1
0 B I
E <3
= =]
Z =2
< —_
= = ]
= 5
< = 1
0 Z ot
0 4 8 1216 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60 64 =~ 0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60 64
Tiempo (hrs) Tiempo (hrs)

c) d)

z =

25 —_

= S

= — s Z a0 -

= = —

EX ol Z ,6

= = 30 .-

= 3 = 1

=, £ 200)h

— —

< = 1

= aft = 10f .

= =

= ' = [

Z o[ Z of

= 0O 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60 64 - 0O 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60 64
Tiempo (hrs) Tiempo (hrs)

e) f)

—~ —

= = 30

] X7 ke —

3 --- 1y = 20 - X

z g 10

= A=

Z . R

= 0O 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60 64 - 0O 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60 64
Tiempo (hrs) Tiempo (hrs)

g) h)

= =z

= 6 = 8

= =

Zs T E

= ° 6 Ty
= =

£ s 4

g3 g

= E

S 2 S

= = 2

=1 s

= =

= _

Zz 0 Z 0

— 0O 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60 64 _E 0O 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60 64

Tiempo (hrs) Tiempo (hrs)
i) )

Figura 4.11: Identificacién y convergencia de las senales dindmicas (identificador de orden
completo): a) glucosa en plasma G, b) glucosa en tejido Gy, ¢) glucosa G, d) insulina en
higado Ij, e) insulina en plasma I, f) insulina retardada I;, g) insulina retardada I, h)
insulina intersticial X, ¢) insulina polimérica S, j) insulina monomérica Ss.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo Futuro

5.1. Conclusiones

La diabetes tipo 1, en la cual el pancreas ya no genera insulina debido a la des-
truccion de las células 3, representa un serio problema de salud en el mundo, ya que el
aumento de su incidencia y prevalencia hace que dicha enfermedad sea una de las principa-
les causas de muerte. El descontrol de la enfermedad produce deterioro fisico, constante y
progresivo, que causa dificultad para realizar las actividades cotidianas, lo cual contribuye
a factores como el sedentarismo, obesidad, problemas del corazén, etc. Se generan costos
econémicos directos en la persona con la enfermedad, como son la atencién médica que debe
recibir, tratamientos, etc., asi como consecuencias indirectas tales como la pérdida de tra-
bajo, discapacidades y que incluso dicha enfermedad puede llevar a la muerte. La relacion
con familiares y amigos se puede ver afectada por las posibles complicaciones y los cambios
necesarios en el estilo de vida. En esta tesis se estudié un sistema glucosa-insulina para
proponer modelos de identificacion, y con base en los identificadores aplicar un sistema de
control; el identificador-control propuesto es un esquema de modelado y de control éptimo
robusto que permite regular la glucosa en pacientes con diabetes tipo 1, donde sdlo se re-
quiere conocer la medicién de la glucosa y tener una bomba de insulina para la inyeccién
de ésta. El identificador-control propuesto no requiere conocer del paciente caracteristicas

como la edad, sexo, habitos de alimentacién y actividades fisicas que realice, u otros factores

75
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que afecten la regulacion de glucosa; sin embargo, un adecuado conocimiento del sistema a
controlar, permitiria proponer un buen mecanismo de control para tratar la enfermedad.
En este trabajo se propuso un esquema de identificaciéon polinomial adaptativo y

un esquema de control de seguimiento de trayectorias éptimo robusto, en el cual:

e Se disefié un algoritmo de identificaciéon polinomial de orden completo.
e Se disenié un algoritmo de identificacion polinomial de orden reducido.

e Se logré sintonizar el identificador de orden completo y el identificador de orden re-

ducido con la senal de glucosa disponible.

e Se implementd el identificador de orden completo y de orden reducido al modelo de

Cobelli y en el simulador T1DMS.

e Se diseno e implementd un algoritmo de control 6ptimo robusto para lograr la regula-
cién de los niveles de glucosa, tanto para el modelo de Cobelli como para el simulador

T1DMS.

En los resultados de simulacién se puede observar el buen comportamiento del sis-
tema de control para la regulacién de glucosa en pacientes diabéticos tipo 1. Esto permitiria
que una persona con la enfermedad pudiese llevar un estilo de vida cercano a una persona
sin la enfermedad, y con menores complicaciones y consecuencias derivadas de la misma

enfermedad.

5.2. Trabajo Futuro

La investigacion de este trabajo brinda la oportunidad de seguir investigando en

este campo. A continuacion, se plantean propuestas para trabajo futuro:

e Desarrollar un prototipo para fines de implementacion del esquema de identificacién

y control propuestos.

e Disenar un sistema de instrumentacién para la medicién de glucosa (incluyendo un
sensor de medicién continua), un sistema de procesamiento (para implementar los

algoritmos) y una bomba de insulina.
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e Implementar los algoritmos de identificacién y control en pacientes con la enfermedad.

e Realizar los ajustes necesarios a partir de datos clinicos, y tener un acercamiento con

la parte médica a fin de tener una mejor comprensién del problema y asi un mejor

tratamiento.
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