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RESUMEN

La diabetes tipo 1 es una enfermedad crénica con alta tasa de mortalidad alrededor del
mundo, y su tratamiento no es todavia satisfactorio en todos los pacientes, en
consecuencia tienen una baja calidad de vida. En este trabajo de titulacion, un tratamiento
de insulina para la regulacién de los niveles de glucosa en la sangre para pacientes con
diabetes tipo 1 es analizado y comparado mediante el control clasico proporcional integral
derivativo y el control robusto por modos deslizantes, basados en el modelo minimo de
Bergman y el modelo minimo del ejercicio de Roy y Parker. Un modelo de la comida
también es presentado de como las perturbaciones afectan a la glucosa en la sangre. Las
ecuaciones de los modelos son utilizadas con parametros nominales, valores aceptables
para describir pacientes con diabetes tipo 1. Se muestran los beneficios de usar un control
de tipo robusto, con el cual el sistema no es susceptible a la variacion paramétrica, entre
pacientes o para un mismo paciente, una de las principales dificultades para controlar esta
dolencia en la vida real. Los resultados muestran que a pesar de la variacién paramétrica,
el controlador es capaz de mantener la concentracion de glucosa en la sangre dentro de
un rango aceptable, conocido como normo glucemia, definido por la Asociacion Americana
de Diabetes.

PALABRAS CLAVE: control proporcional integral derivativo, control por modos
deslizantes, diabetes tipo 1, concentracion de glucosa en la sangre, modelo de Bergman,
modelo de Roy y Parker.



ABSTRACT

Type 1 diabetes is a chronic disease with highly mortality rates around the world, and its
treatment is not already satisfactory in all patients, in consequence, they have a poor quality
of life. In this dissertation work, an insulin treatment for regulation of blood glucose levels
for type 1 diabetes patients is analyzed and compared through the classic controller,
proportional integral derivative and a robust sliding mode control, based on Bergman’s
minimal model and Roy & Parker’s exercise minimal model. A meal model is also presented
as disturbances affecting the blood glucose. These model equations are used with nominal
parameters, accepted values for describing patients with type 1 diabetes. The benefits of
using this type control are shown, within which the system becomes insusceptible to
parametric variation, between patients or for one, one of the main difficulties to control this
illness in real life. The results show that even though the parametric variation, the controller
is able to maintain the blood glucose concentration into an acceptable range, known as
normoglucemia, defined by the American Diabetes Association.

KEYWORDS: Bergman's model, blood glucose concentration, proportional integral
derivative control, Roy & Parker’s model, sliding mode control, type 1 diabetes.



1. INTRODUCCION

La diabetes se ha convertido en una de las principales causas de mortalidad en el mundo,
los indices de tasa de diabéticos en el mundo crece de forma muy acelerada, el numero de
pacientes de 1980 se ha cuadruplicado, la Federacion Internacional de la Diabetes (IDF,
por sus siglas en inglés, International Diabetes Federation) indicd que en el 2010 el numero
de diabéticos en el mundo era de 284.8 millones y se estimaba que para el 2030 el numero
de pacientes seria de 438.4 millones [1], pero ya ahora 442 millones sufren de diabetes
alrededor del mundo segun la Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS) [2] y en el Ecuador
unas 443400 personas segun la IDF. De los diabéticos del 5% al 10% sufren de diabetes
tipo 1 [3], conocida como insulino-dependiente, pues necesitan dosis diarias de insulina
exdgena para continuar con sus labores diarias. Este aumento del numero de pacientes
diabéticos en el mundo es muy preocupante, sobre todo por el cambio en el estilo de vida,
menos ejercicio y mas comida rapida con grasas saturadas, que aumentan el indice de
obesidad. Lo cual ha motivado a un enfoque para encontrar métodos de tratamiento que
ayuden a las personas que padecen esta enfermedad a mejorar su forma de vida, por esto
se han realizado estudios desde la década de los 60 en cuanto a un modelamiento de las
actividades del pancreas frente a la diabetes para conocer mejor como funciona el
organismo de una persona saludable, también de controladores para que exista una
regulacion automatica de la concentracion de glucosa en la sangre mediante una

dosificacion de insulina [4].

Y para el presente estudio técnico nos motiva realizar la simulacion de dos modelos
matematicos para representar la dinamica de un pancreas artificial, junto con
controladores, los cuales seran disefiados, en base a cada modelo, que realizard una
regulacion para que los niveles de concentracion de glucosa en la sangre se mantengan
por un valor de referencia, se realizara la prueba con diferentes esquemas de
controladores, el primero de esquema clasico debido a su amplio uso en procesos, y el
segundo controlador con técnicas de control avanzado debido a que tiene controladores
que a pesar de que los parametros varien durante el dia, la regulacion se mantiene. Todo
esto para conocer el que entrego mejores resultados en base a la magnitud del error en
estado estacionario, tiempo de establecimiento, ISE y requerimientos desarrollados por los
estudios de la OMS [2].



1.1 Objetivos

El objetivo general es: Disefiar, Simular y Comparar controladores de concentracion de

glucosa para pacientes con diabetes tipo 1.
Los objetivos especificos de este trabajo de titulacion son:

- Seleccionar dos modelos matematicos que representen la dinamica glucosa-

insulina en el cuerpo humano para pacientes con diabetes tipo 1.
- Simular los modelos utilizando Matlab, especificamente Simulink.

- Disefar y simular un esquema de control clasico y otro esquema con técnicas de

control avanzado para cada modelo.

- Comparar los resultados obtenidos en las simulaciones entre cada controlador y
modelo.

- Verificar la funcionalidad de los controladores con uno de los modelos
seleccionados, frente a la variabilidad paramétrica interpaciente.

1.2 Alcance

En el presente proyecto se estudiaran y simularan dos modelos de glucosa-insulina para
pacientes con diabetes tipo 1, con el fin de disefiar dos controladores para cada modelo,
uno con un esquema clasico y otro con técnicas de control avanzado. Estos seran

simulados introduciendo perturbaciones al modelo.

Se evaluara el desempeio de los controladores en base a la magnitud del error en estado
estacionario, tiempo de establecimiento, ISE y requerimientos desarrollados por los
estudios de la OMS.

Ademas se realizaran pruebas de simulacion de los controladores desarrollados utilizando

parametros de 3 pacientes.

1.3 Marco Teérico
En el presente capitulo se presenta la revision bibliografica con respecto a los temas a
tratar en el presente estudio técnico, una referencia bibliografica de la diabetes mellitus, de
qué se trata esta enfermedad, para qué es necesaria la insulina, cuales son los sintomas,

también una clasificacion de la diabetes con un énfasis en la explicacion de la diabetes tipo



1, la mas grave de tratar. Ademas se exponen estudios realizados de modelamiento de la
actividad del pancreas en el sistema glucosa-insulina, los modelos a ser usados, finalmente
el estado del arte del modelamiento y de los controladores a ser usados para la regulacion

de glucosa en la sangre, de esquemas clasicos y avanzados.

Diabetes Mellitus
La diabetes, una de las principales causas de mortalidad en el mundo [2], es una afeccion
cronica presente en los seres humanos cuyo pancreas presenta una deficiencia al
momento de producir insulina y entonces la glucosa se mantiene en la sangre cuyo nivel
de azucar muestra niveles elevados, que si se mantienen durante mucho tiempo pueden

desencadenar enfermedades croénicas [5].

Los alimentos que ingerimos son tomados por el cuerpo como gramos de carbohidratos,
pero después de un proceso de digestion o metabolismo, se descompone en glucosa, la
cual se transporta a través de la sangre a lo largo del sistema circulatoria para ser
receptada por las células del cuerpo humano y es necesaria para el consumo de energia

que tienen los seres humanos al realizar actividades [4] [5] [6].

Para que las células tomen la glucosa que se encuentra en la sangre, es necesaria la
insulina, que actua como una llave que abre una puerta, que seria la del ingreso de glucosa
a cada una de las células, donde es utilizada para obtener energia que sera gastada
durante cada accion [6] [7]. Un ejemplo grafico de la accién que cumple la insulina para

que las células capten la glucosa de la sangre se muestra en la Figura 1.1.

Figura 1.1 llustracion del objetivo de la insulina [8]

Sin embargo existen causas para que la secrecion de esta hormona presente deficiencias
en los seres humanos, una es la obesidad, cuyo aumento se debe al consumo de grasas

saturadas en la comida rapida, otra, que se supone es la principal, es la herencia, si hay



un historial de antepasados que hayan presentado problemas de diabetes es muy
importante realizarse un chequeo sobre todo si se activan y reconocen signos o sintomas
[4] [5] [7], los cuales pueden mostrarse debido a que la glucosa se acumula en la sangre,
como se explica en la Figura 1.2, y se llegan a niveles de hiperglucemia, que es cuando
los niveles de azucar en la sangre son elevados, y si esto sucede durante mucho tiempo
sin control, se presentan los siguientes rasgos por la diabetes no controlada conocidas
como: las 4P de la diabetes que son [3] [9]:

- Poliuria: La cantidad de orina aumenta asi como la frecuencia con que se elimina

esta del cuerpo.

- Polidipsia: La sed aumenta, claramente debido al sintoma anterior pues la

deshidrataciéon es mayor y el cuerpo solicita mas liquidos.

- Polifagia: Ya que la glucosa y las calorias son eliminadas al desfogar la orina el

cuerpo tiene un mayor apetito y requiere mas comida.

- Pérdida de peso: El ultimo sintoma se debe a que la glucosa y calorias eliminadas
hacen que el cuerpo tome energia de otra forma y lo hace consumiendo las grasas
por lo cual el peso disminuye.

La diabetes ocurre cuando el cuerpo no puede
procesar el azicar en la sangre eficientemente

La glucosaingresaal | 5 insylina ingresa al

torrente sanguineo torrente sanguinec Con resistencia a la insulina, la
(G glucosa no puede ingresar a la
0 celula eficientermente, y mucha

ce esta circula por el torrente

— = e o sanadineo,

Vaso sanguineo —_——

Celula r _ .
*\;\ La celula no puede abrirse para el ingreso
| de la glucosa y usada como combustible

Figura 1.2 Explicacion grafica del problema de la diabetes [10]

Ademas de las 4P también se pueden detectar sintomas como son numerados segun
Bollulos [5] o Merchan [3] los cuales son:



- Glucosuria: La glucosa es desechada a través de la orina y se encuentra presente

en los examenes de esta.

- Cetonuria: Esta va de la mano con la cetoacidosis ya que como las células
necesitan energia entonces las grasas son utilizadas y la combustion de estas
grasas se da por el metabolismo con &cidos que dejan concentracion de cuerpos
cetdnicos en la sangre y entonces la cetona también se muestra presente en la

orina [11].

- Infecciones en la piel: El exceso de azlucar suprime defensas naturales por lo cual
se forman infecciones en la piel, ademas de que el azucar es gran alimento para

las bacterias.

- Calambres y hormigueo: Son resultado de alteracion y dafo en los nervios por

niveles de glucosa elevados durante mucho tiempo.

Todos estos son formas visibles para detectar un paciente diabético, pero no existe solo
una forma de diabetes, sino mas bien varios tipos de diabetes clasificados y diagnosticados
por el Grupo Nacional de Datos de Diabetes (NDDG, por sus siglas en inglés, National
Diabetes Data Group) y otras asociaciones como la Asociacion Americana de Diabetes
(ADA, por sus siglas en inglés, American Diabetes Association) y la Organizacion Mundial
de la Salud (OMS), estos tipos de diabetes han sido recopilados en las publicaciones
realizadas por Jaleel [11] y Mayfield [12], donde las clases de diabetes mas conocidas son
3:

- Diabetes Gestacional: Se presenta cuando los niveles de concentracion de glucosa
son elevados durante el embarazo pero que puede desaparecer después de que la

madre conciba a su hijo.

- Diabetes Mellitus tipo 2: Es el tipo mas frecuente y sucede cuando las células del
propio cuerpo humano tienen una alta resistencia a la insulina, entonces por esto la
glucosa se mantiene en la sangre elevando el nivel de azucar en esta, esta asociada
con la edad adulta, la falta de ejercicio, obesidad y la historia de diabetes en la
familia [13].

- Diabetes Mellitus tipo 1: También es conocida como de comienzo juvenil [4] [7],
debido a que se presenta en su mayoria en edades tempranas de vida, del 5% al
10% de la poblacién diabética tiene de este tipo [3]. Esta se divide en 2 subtipos
conocidos dependiendo del caso, el primero de estos casos es por inmunidad, el

cual la define como un trastorno autoinmune en el que las defensas propias del



cuerpo destruyen las células beta en el pancreas que son una sefial de
hiperglucemia en la sangre para que los islotes de Langerhans empiecen a producir
insulina y asi las células aprovechen la glucosa. Asi los que sufren este tipo de
diabetes como carecen de insulina dentro del cuerpo requieren de inyecciones de
insulina y por esto se conoce como diabetes insulino-dependiente. El segundo
subtipo es el idiopatico, pues no presenta anticuerpos pero si un diagndstico clinico
similar [3] [11] [12] [13]. Una comparacion de un pancreas de una persona saludable
con una que padece diabetes tipo 1 y tipo 2 se muestra en la Figura 1.3.
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Figura 1.3 Comparacion entre la actividad de un pancreas saludable y otro de un
diabético tipo 1y tipo 2 [14].

Entonces esta diabetes tipo 1 como su nombre alternativo lo indica, insulino-dependientes,
los pacientes que la padecen necesitan insulina diaria para cumplir con las actividades ya

que su propio cuerpo no la produce y entonces una insulina exégena es indispensable y



para saber cuando necesitan inyectarse los pacientes deben medir el nivel de azucar en la
sangre al menos 5 veces al dia segun Fonteboa [15], para ello el paciente punza el dedo
con una lanceta, obtiene una gota de sangre que la coloca en una tira reactiva que
reacciona con enzimas activas de la misma, después la coloca en el glucometro, que es
un aparato que indica el nivel de azucar en la sangre al pasar corriente eléctrica por la tira

y asi medir la glucemia.

El nivel de azucar en la sangre puede variar durante el dia dependiendo de las actividades
realizadas, aumenta cuando se presenta un aporte de glucosa, como por ejemplo, al
consumir alimentos, caso contrario este disminuye como respuesta al ejercicio o a algo
que incluya un consumo de energia. Los resultados a estas afectaciones que sufre la
concentracion de glucosa en la sangre no son reconocidos inmediatamente ya que la
medicidn no es continua, entonces las inyecciones no son dosificadas cuando realmente
se necesita ni con la cantidad exacta. Por un lado los pacientes se suministran cantidades
de insulina inferiores a la necesaria para disminuir la glucemia, el nivel de concentracion
de glucosa en la sangre, lo cual deja este por encima de los 140 mg/dl durante mas de dos
horas después de comer, lo cual es conocido como hiperglucemia, por otro lado los
pacientes se suministran cantidades superiores a las necesaria lo cual hace que la
glucemia se encuentre después por debajo de los 70 mg/dl conocido como hipoglucemia
[16] [17], Los valores normales de concentracion de glucosa en la sangre se muestran en
la Tabla 1.1.

Ambos son problemas muy serios para personas con diabetes tipo 1.

Tabla 1.1. Niveles normales de azucar en la sangre [18]

Ayunas 2 horas después de | HbA1c (Prueba
comer de Hemoglobina
glucosilada)
Normal, persona sin 70-99 mg/dl Menos de 140 mg/dI Menos de 5.7%
diabetes (3.9-5.5 mmol/L) (7.8 mmol/L)
Recomendacion ADA, 80-130 mg/dI Menos de 180 mg/dl 7.0% o menos
una persona diabética | (4.5-7.2 mmol/L) (10.0 mmol/L)

Modelos Matematicos del Sistema Glucosa-Insulina
La fisiologia del cuerpo humano presenta acciones que producen un aumento en el nivel
de azucar en la sangre por la propia produccion interna de los érganos o por actos que se

realizan externamente, asi también hay momentos en que la disminucion de la



concentracion de glucosa en la sangre se produce por actividades internas de nuestro

sistema o por acciones que se realizan externas a este.

Segun Gallardo [19], los fundamentos fisioldégicos que producen un aumento o disminucion
de la concentracion de la sangre son divididos de acuerdo a si necesitan insulina o no y se

enumeran a continuacion, ejemplo grafico en la Figura 1.4:

- Disminucién de glucemia por la captacion de glucosa sin necesidad de insulina, La
captacion por las células del cerebro, del aparato reproductor y de los rifiones, o en
células musculares en situaciones de gran demanda de energia como en ejercicios

aerobicos.

- Disminuciéon de glucemia por la captacién de glucosa utilizando insulina, El
almacenamiento de glucosa en el higado, o la captacion por las células musculo-

esqueléticas.

- Disminucién de glucemia por excrecion renal, Cuando la concentracion de glucosa
en la sangre esta en un nivel elevado puede ser eliminada mediante la orina,

producida por los rifiones.

- Aumento de glucemia, En la ingestién de alimentos, o en la secrecion de glucagon
por el pancreas y la glucogénesis que hace que el higado aumente el nivel de

azucar en la sangre.

Estas son las acciones que producen una variacién en los niveles de concentracion de
glucosa en la sangre en el sistema glucosa-insulina, que ha sido de interés para varios
cientificos, quienes realizaron estudios para poder obtener modelos matematicos y asi
mayor informacion respecto a la descripcion de la diabetes. Informacion del diagnostico,
complicaciones, la dindmica de la glucosa-insulina, de los rifiones, del glucagon, asi

también modelos multinivel que abarcan varios temas en un solo modelo matematico.

El primer modelo fue publicado hace mas de 5 décadas, desde ahi se han aumentado el
numero de modelos publicados durante los afos, los cuales han sido recopilados,
clasificados y agrupados segun el propdsito para el que han sido desarrollados y el proceso
bioldgico al que estan dirigidos por Ajmera et al. en [20] como se muestra en su cuadro
tomado de la misma publicacién en el Anexo |, y cuyas letras en el cuadro son las que
corresponden a cada una de las clasificaciones de los modelos matematicos para la

diabetes.

La principal categoria en que se clasifican los modelos es modelos clinicos o no clinicos,

los primeros tienen una estructura mas sencilla y emulan datos clinicos considerando la



descripcion biolégica esencial, estos modelos forman parte como candidatos ideales para
evaluar pruebas de diagnostico, desarrollar controladores de glucosa, entender una
progresion en la enfermedad y predecir complicaciones y riesgos. Los modelos no clinicos
son basados en conocimiento, mas complejos en su naturaleza y cuentan con una

descripcion mas mecanica del sistema biolégico.

ALIMENTOS L

|

Insulina .,

h + v
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digestivo
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o 5> Tejido
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Figura 1.4 Captacién de la glucosa con o sin necesidad de insulina por las
diversas partes del cuerpo humano [21].

Modelos Clinicos (1):

- Para pruebas de diagnostico (a): El objetivo es encontrar la sensibilidad a la insulina
(SI), efectividad de la glucosa (SG), secrecion pancreatica de insulina y la funcion
de las células beta para cada individuo; mediante distintas pruebas para pacientes
diabéticos que son: prueba de tolerancia de glucosa intravenosa (IVGTT, por sus
siglas en inglés, Intravenous Glucose Tolerance Test), prueba de tolerancia de
glucosa oral (OGTT, por sus siglas en inglés, Oral Glucose Tolerance Test) y prueba
de comida. De estos el primer modelo fue publicado en 1961 por Bolie [22] con dos
compartimentos, uno para la insulina y otro para la glucosa, otro modelo en 1979
se formd en base a informacién sobre la absorcién de glucosa vy la liberacion de
insulina, llamado “el modelo minimo” publicado por Bergman et al. [23], que resultd
ser un gran avance por su simplicidad y habilidad para evaluar parametros en base
a sus ecuaciones, lo cual hace que tenga mas de mil publicaciones. Después se

han agregado compartimentos para estimar mejor otros pardmetros como en el



modelo propuesto por De Gaetano et al. [24] donde se formulé un modelo basado
en el modelo minimo utilizando ecuaciones diferenciales con retraso, también se
han incluido pruebas de comida para modelos mas extensos y se ha modelado la

secrecion de insulina y la funcién de las células beta.

Para el control (b): Se han formulado modelos matematicos para encontrar la forma
de una regulacion automatica de la concentracion de glucosa en la sangre, modelos
que describan la administracion y cinética de la absorcidn de insulina después de
una terapia de insulina mediante inyecciones de dosis apropiadas, ya que si esta
dosis falla puede llevar a la hipoglucemia (en caso de ser una muy alta) o
hiperglucemia (cuando es una dosis muy pequefa que no disminuye la glucemia
hasta el nivel que deberia), asi se ha modelado esta en modelos de insulina
exdégena e insulina subcutanea. También se ha tomado en cuenta la absorcion
subcutanea de glucosa, la dinamica de la glucosa en los intestinos, intersticial y en
el plasma para el monitoreo de los niveles de azucar en la sangre. El efecto de la
comida y el ejercicio también han sido modelados, Hovorka et al. [25] desarroll6 un
controlador para mantener la glucosa en niveles normales durante condiciones de
ayuno usando su modelo para cinética de la glucosa, para los eventos después de
una comida Dalla Man et al. [26] realiz6 un modelo de la dinamica glucosa-insulina
en todo el cuerpo, este modelo inclusive fue implementado en un simulador llamado
“UVa Simulator”, por la colaboracién con la universidad de Virginia, aceptado por la
Administracion de Alimentos y Medicamentos de los Estados Unidos (FDA, por sus
siglas en inglés, United States Food and Drug Administration). Roy y Parker en [27]
publicaron un modelo para incluir los efectos del ejercicio en la sensibilidad a la
insulina de los pacientes.

Para entender la progresion (c): La diabetes es una enfermedad cronica progresiva,
que con el paso del tiempo va afectando peor a los pacientes, por lo tanto existen
modelos que no asumen un estado constante y buscan un estudio de efectos a

largo plazo para medicina con agentes antidiabéticos que altere la progresion.

Para riesgos y complicaciones (d): Modelos matematicos para predecir y entender
diferentes complicaciones que suceden por culpa de la diabetes como: obesidad,
retinopatia o cicatrizaciéon de heridas, estos modelos han sido desarrollados

basados en la fisiologia de una prediccion de riesgos en la poblacion.
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Modelos No Clinicos (ll):

- Para dinamica glucosa-insulina de todo el cuerpo (a): Se han desarrollado modelos
que incluyen la absorcion de la glucosa en la periferia, higado, cerebro e intestinos
y permite una comparacion con la eliminacidon de glucosa por varias rutas donde
intervienen varios érganos y el sistema circulatorio sobre la base de una dinamica
con la insulina, como en el modelo propuesto por Sorensen [28] que toma en cuenta
la absorcion y eliminacién de glucosa por la insulina en todos estos 6rganos

mencionados.

- Para dinamica de la glucosa hepatica (b): Modelos para investigar la regulacion de

glucosa por el glucégeno acumulado en el higado.

- Para la homeostasis de la glucosa en el cerebro (c): Modelos presentados que

relacionan la homeostasis de glucosa en el cerebro y la hiperglicemia en diabetes.

- Para secrecion de insulina por células 8 (d): Modelos que describen la secrecién de
insulina por el pancreas como respuesta a un estimulo de la glucosa, para entender

los efectos de insulina en la utilizacién y produccion de glucosa y viceversa.

- Para la dinamica del glucagén (e): Modelos para el mecanismo de la contra
regulacion del glucagon y células a, las investigaciones de estas funciones son

escasas.

- Para la accién de macrofagos (f): Modelos con un enfoque al sistema autoinmune
por las hipotesis propuestas hace muchos afios para la diabetes tipo 1. Ademas
modelos para el tratamiento de cerrar heridas en personas diabéticas asi como las

Ulceras.

- Para la electrofisiologia de las células B (g): Modelos que tienen que ver con la
actividad del voltaje de ruptura de la informacién del cerebro para que el cuerpo
produzca insulina, modelos de cualidad biofisica a partir de una modificacion para

el modelo del axon gigante del calamar.

- Para la dinamica de los receptores de insulina (h): Modelos matematicos que
describen el proceso molecular envuelto en la dinamica del déficit de la superficie
de las células en calidad de receptor y su funcionalidad.

- Para sefalizacion de insulina (i): Modelos que hablan esencialmente de la
activacion de vias de transduccion de sefales, también el proceso molecular de la

dinamica de transporte de la insulina.
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- Modelos jerarquicos multinivel o multi escala (j): Modelos basados en fisiologia del
cuerpo entero, en base a subsistemas que utilizan desde modelos de las células
hasta llegar a una descripcion modular de condiciones humanas. Asi se utiliza un
enlace entre el andlisis de un nivel muy bajo, desde subcelular, hasta el analisis de
un nivel de cuerpo entero, para tener una vista mecanicista que abarca una mayor

cantidad de temas que envuelven a la diabetes en nuestro sistema.

Pancreas Atrtificial
El padecer de diabetes era una sentencia de muerte en la era antigua, pues no existia la
tecnologia que existe hoy para conocer si un paciente sufria de este padecimiento, para el
control mediante terapias de insulina, tampoco se conocia de las enfermedades que podian

ser desarrolladas en personas que padecian de diabetes tipo 1 [29].

La prueba que se realizaba para conocer si una persona sufria de diabetes, en el siglo VI
a.C. en la medicina hindu era, observar si las hormigas se acercan a la orina del paciente,
asi surgio la idea de una cualidad dulce de este liquido, por lo cual Avicena en la Persia
medieval, evapord orina y encontro cristales dulces sabor a miel, por esto se llama diabetes
mellitus que viene del griego miel. La primera prueba parecida a la actual que es realizada
con enzimas fue en 1841 por Trommer cuando formulé una solucion que se tornaba roja
en presencia de glucosa [30]. Utilizado hoy por las tiras reactivas en el glucémetro, y desde
1999 que aparecio el sistema de medida de glucosa continuo (CGMS por sus siglas en
inglés Continuous Glucose Measurement System) de Minimed, ahora Medtronic, que
usaba un sensor insertado en el tejido subcutdneo, cuya medicion era realizada cada 5
minutos y la lectura de datos era realizada por el doctor en la siguiente cita. Pero desde el

2005 llegd Guardian RT que transmitia y permitia visualizar las mediciones en tiempo real

[1]

El tratamiento utilizado para reducir el azucar en la sangre también ha ido evolucionando,
en 1908 Zuelzer obtuvo extracto de pancreas de ternero, el cual fue suministrado a otros
animales a quienes les redujo la glucemia, luego en 1921 Banting y Best obtuvieron
extracto de los islotes pancreaticos, ya no de todo el 6rgano, aunque solo se necesita la
hormona, insulina, que estos producen; y el extracto de estos islotes fue inyectado en una
cachorra diabética, la cual pudo vivir unas semanas mas. Ellos mismos con otros
colaboradores purificaron la hormona de insulina de un bovino y lo aplicaron al primer
paciente, Leonard Thompson de 14 afios. En honor a Banting quien permitié el desarrollo
con un tratamiento de insulina en pacientes diabéticos alrededor de todo el mundo el 14 de
noviembre, dia de su cumpleafios, es el dia mundial de la diabetes, quien ademas gano el

premio nobel a la filosofia o medicina. En 1978 Cadiz introdujo la primera bomba de insulina
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comercial, mostrada en la Figura 1.5 y conocida como Autosyringe o Gran Bloque Azul

debido a su tamafio, como una mochila de alpinismo [1] [29] [30].

Figura 1.5 Arnold Kadish con la primera bomba de insulina [31].

En cuanto a las enfermedades desarrolladas por la diabetes, tampoco se tenia
conocimiento en la era pasada, asi en la década de 1950 una de cada cuatro personas que
sufria diabetes desarrollaba insuficiencia renal, de las personas que padecian esta
enfermedad, una de cada diez moria. Ademas el 90% de las personas diabéticas
desarrollaban retinopatia, en cuanto a la diabetes gestacional, los defectos de nacimiento
en bebes cuyas madres tenia diabetes eran 3 veces mas altos [32].

Para el tiempo actual surgio la idea de realizar un tratamiento de forma automatica, ya que
antes el paciente tenia que tomarse la medida de la glucosa antes de cada comida,
después de estas, después de una actividad fisica, si tenia momentos de estrés, en general
cualquier momento en el que haya una variacion de parametros o estado de animo,
después calcular la cantidad de insulina que debe inyectarse en base al valor actual de
glucemia, el valor al cual desea llegar, la cantidad de hidratos de carbono consumidos, su
sensibilidad a la insulina, la relacion insulina:CHO, ademas de la duracion de insulina
pasada y entonces inyectarse esta cantidad estipulada de insulina, lo cual podia desarrollar

episodios de alteracién emocional en el paciente [1].

Y es alli donde nace el pancreas artificial, que es un sistema que cuenta con un sensor de
glucosa con un monitoreo continuo del nivel de glucosa del paciente, ademas con un
algoritmo de control que calcula continuamente los bolos de insulina a inyectar y que

permite un control del nivel de insulina basal, finalmente para cerrar el lazo de control
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cuenta con una bomba de insulina, una comparacion de los esquemas se muestra en la
Figura 1.6, donde el primer esquema el paciente aparece dos veces en el lazo, uno para
conocer los niveles de glucosa e inyectarse la insulina necesaria y en su metabolismo que
tiene variaciones de los niveles, mientras que en el segundo esquema solo una vez con su

metabolismo de niveles cambiantes, pero la inyeccion y medicion la realiza el pancreas

artificial.
Paciente
—r-—b Cognitivo » Inyeccion
Insulina
Glucosa Metabolico [

Perturbaciones
e H
i Pancreas Artificial i
i i
i i
! Controlador !
] ]
| Paciente |

Paciente I i
Glucosa . nsulina
Metabolico |«

!

Perturbaciones

Figura 1.6 Comparacion del ciclo de aumento y disminucion del nivel de glucemia de
un paciente diabético [33].

El modelo del paciente tiene una funcionalidad principal para el pancreas artificial en la
validacion in silico, la cual es un prerrequisito para posteriormente tener un ensayo clinico.
Otrafinalidad es la de representar una variabilidad en los parametros de un mismo paciente
y entre pacientes. Los principales componentes que deben tener los modelos para el
sistema son de presentar la cinética de la glucosa y la accion de la insulina, una cinética
de la insulina en el espacio subcutaneo, considerando el retraso temporal inherente al
transporte, la absorcidon de glucosa en el intestino, también debe presentar errores
asociados a los sensores de glucosa, poder reproducir los retrasos en la lectura del sensor

y ruido, mostrar el efecto del ejercicio y del estrés, finalmente un componente que debe
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presentar es tener un numero de parametros suficiente como para representar una

variacién entre pacientes y dentro de un mismo paciente [33].

En cuanto a los algoritmos de control se pretende mantener la glicemia dentro de los rangos

recomendados por las asociaciones de diabetes como la ADA.

La finalidad principal es la de limitar la infusién de insulina a un nivel que evite la
hipoglucemia, asi mismo suministrar la cantidad necesaria de insulina para evitar niveles
de hiperglicemia, tener una robustez suficiente frente a la variabilidad de parametros que
presenta un paciente a lo largo del dia y frente a algun fallo en la medida. Debe operar en
ayuno, después de las comidas, durante actividades fisicas o0 mentales que consuman
energia a diferente velocidad durante las acciones del dia, de acuerdo a cada uno de estos
momentos [33].

Controladores
Control Clasico:

El control proporcional integral derivativo (PID) es una técnica de control en lazo cerrado

que trabaja en funcion de la senal error e(t) como se muestra en la Ecuacion 1.1.

La sefal error surge de comparar un valor de referencia conocido como setpoint con la
sefal de salida del sistema, ademas que la variable de salida del sistema es realimentada

por medio de un sensor y regulada mediante un actuador.

El algoritmo incluye un parametro de ganancia proporcional (P), uno integral (I) y un

derivativo (D), como se muestra en la Figura 1.7.

La ganancia proporcional es una medida en porcentaje de la diferencia entre el valor actual
y un valor establecido, en base a este valor aplica el cambio. La accion integral hace que
el tiempo en que se toma la accion correctiva sea mas grande o mas pequerio, mientras el
valor es menor el ajuste realizado es mas rapido, pero si este es muy rapido se pueden
llegar a oscilaciones en la respuesta. Por ultimo la accion derivativa es una prediccién del
error, que tiene una accidén como respuesta a la velocidad del cambio del error, con una
accion correctiva antes de que la magnitud del error sea muy grande [34]. El diagrama de
bloques del PID se muestra en la Figura 1.7, y la ecuacién general se muestra en la

Ecuacioén 1.1.

de(t)

K, rt
14
u(t) = Kpe(t) + —i fo e(t)dr + Kpld—dt

Ecuacion 1.1.Ley de control del PID [35].
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Donde:

e Kp, Tiy Td son los parametros de sintonia.

o e(t)=y(h)-u(t)

Hied () vilrf

Planta -

Figura 1.7 Diagrama de bloques del control PID [36].
Control Robusto:

El control por modos deslizantes (SMC, por sus siglas en inglés, Sliding Mode Control) es
una técnica derivada de un control de estructura variable, es un método de control robusto
conocido por mostrar resultados eficientes en plantas del tipo no lineal, y otras operadas

bajo condiciones paramétricas desconocidas.

La ley de control del SMC mostrada en la Ecuacion 1.2, esta dada por dos partes: una parte
discontinua Up(t) que ayuda a la seial a llegar a la superficie de deslizamiento, y una parte
continua Uc(t) que se encarga de hacer que la sefal se deslice por la superficie, hasta

llegar a su valor deseado, como se muestra en la Figura 1.8.
U) =Uc(®) +Up(®)
Ecuacién 1.2 Ley de control del SMC [37]

La idea del SMC viene de crear una superficie donde el proceso se pueda deslizar hasta
alcanzar un valor final. Por esto, en primer lugar, se debe definir una superficie en el
espacio de estados que represente la relacion estatica y dinamica del espacio de estados
variables que describen el comportamiento del sistema, en otras palabras describe la
estabilidad de los objetivos y las metas del desempefio durante el desarrollo del proceso
[37].
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Figura 1.8 Representacion grafica del SMC [37].
Control Feedforward:

El control feedforward o de prealimentacion es una técnica de control orientada a sistemas
con perturbaciones frecuentes y medibles. Este controlador permite prever las
modificaciones que va a sufrir un sistema y de esta manera compensarlo antes de que la
perturbacion cambie la salida del sistema.

Hay que considerar que la compensacion del control Feedforward se suele emplear junto
a un regulador en lazo cerrado debido a que esta técnica solo compensa la perturbacién

modelada.

El esquema de control viene dado como se muestra en la Figura 1.9

. D(s)

_H.,-- s + —~ \\‘ 1
G,(s)

Y(s)

Figura 1.9 Diagrama de bloques del Controlador Feedforward [46]
Donde:
Gff(s) = Funcion de transferencia del Controlador Feedforward

Gd(s) = Funcién de transferencia de la Perturbacion
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Gp(s) = Funcién de transferencia de la Planta.
Gff(s) se puede calcular mediante la Ecuacién 1.3

Gd(s)
Gp(s)

Gff (s) =~

Ecuacion 1.3 Ecuacion para compensar el efecto de Gd [47]
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2. METODOLOGIA

La investigacion realizada en el presente trabajo de titulacién utiliza un tipo de investigacion
aplicada ya que en base a los avances en cuanto al modelamiento del sistema
glucorregulatorio del cuerpo humano se procede a disefar controladores para comparar
los resultados y conocer cual puede ser utilizado en un pancreas artificial. Para escoger los
modelos del sistema glucosa-insulina se consulté acerca del uso de los modelos en la
actualidad, se procedio a observar las necesidades de parametros para los controladores,
ademas el ajuste con la realidad al momento de que estos emulen la actividad del pancreas.
En cuanto a la seleccion de los esquemas de control se utilizé dos, un control clasico, el
mas utilizado en la actualidad y el segundo un esquema de control robusto, que controla la
glucemia a pesar de que el paciente durante el dia sufra una variacion en sus parametros,
asi como el mismo controlador aplicado en diferentes pacientes, cuyos parametros seran

diferentes.

Se establecié un lazo de control que consta de varias etapas, la primera es un valor nominal
de glucemia como prerrequisito para la salud del paciente, la siguiente etapa es el control,
uno que en base a la comparacién del valor actual de glucemia y el valor pre establecido
envia un valor determinado de insulina al modelo para regular la glucemia, y otro control
que teniendo en cuenta la perturbacion de la comida que va a llegar al sistema actua
enviando la insulina necesaria, el modelo del paciente seria la tercera etapa, que incluye
la entrada de insulina y de las perturbaciones, que en el caso del primer paciente virtual es
la comida y del segundo se incluye también el ejercicio, por ultimo la sefial de glucemia

como salida del paciente virtual es realimentada.

Para simular el lazo de control en un entorno de programacion se ha utilizado la
herramienta Simulink del programa Matlab. Donde se construyeron los bloques
implementando las ecuaciones de los modelos y controladores con los valores de las
constantes reemplazados utilizando los bloques de este entorno de programacion
necesarios para cada etapa del lazo de control, desde las perturbaciones, el modelo del
paciente virtual, los controladores y hasta los bloques para mostrar los resultados de forma

grafica y numeérica.

2.1. Modelos

Modelo Minimo de Bergman
El modelo minimo de Richard N. Bergman, Lawrence S. Phillips y Claudio Cobelli, es
llamado asi por la forma de representar la dinamica del sistema glucosa-insulina en 3

compartimentos, que son puntualizados en igual numero de ecuaciones que se muestran
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en la Ecuacién 2.1, es un modelo muy utilizado por la relacién que tiene entre simplicidad

y ajuste al proceso real [39].

dG
(@ —=—P,G—X(G+Gy)+D(t)

dt
dX
a_ I+1 )+U(t)
(© primial b 7

Ecuacién 2.1 Modelo Minimo de Bergman [38].

Un paciente diabético es representado reemplazando los parametros tomados de la tesis

de master por Barragan en [38]:
- G (mmol/L) es la concentracién de glucosa en el plasma.

- X (min-') es un compartimento donde sucede la interaccion entre la insulina y la

glucosa.

- | (mU/L) representa la concentracién de insulina, todas las variables estan

expresadas como variables de desviacion.
- U (mU/min) es la tasa del flujo de insulina exdgena.

- D(t) (mmol/Lmin-') es la perturbacién de la glucosa por la comida ingerida, que viene

del modelo de la comida.
- Gp=4.5(mmol/L). Los valores basales se refieren a los valores iniciales o de base.

- Ip =15 (mU/L), (U = Unidad de Insulina, usado para denotar la fuerza de una

solucién de insulina).
- P;=0.028y P>=0.025 (min™).
- n=5/54 (min”).
- P3=1.3e® (L/mUmin?).
- Vi=12(L).

El diagrama de bloques del modelo del paciente virtual con las ecuaciones que representan
los tres compartimentos, uno de la glucosa, otro de la insulina y el de la interaccién entre
estos se muestra en la Figura 2.1, donde ademas se muestran las ecuaciones dentro de

cada uno de estos bloques en las figuras desde la Figura 2.2 hasta la Figura 2.4.
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Figura 2.1 Diagrama de bloques del modelo minimo de Bergman de la Ecuacién 2.1.
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Figura 2.2 Diagrama de bloques de la Ecuacioén de la glucosa, (Sys G),
(Ecuacion 2.1 (a)).
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Figura 2.3 Diagrama de bloques de la ecuacion de la interaccion de la glucosa e insulina,

(Sys X), (Ecuacion 2.1 (b)), con bloques para la variacion de los parametros intrapaciente.
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Figura 2.4 Diagrama de bloques de la ecuacion de la insulina, (Sys 1), (Ecuacion 2.1 (c)),

con bloques para la variacion de los pardmetros intrapaciente.

Modelo de Roy y Parker
El modelo de Anirban Roy y Robert S. Parker, incluye un modelado dinamico de los efectos
del ejercicio en los niveles de glucosa e insulina en el plasma. Los efectos fisioldgicos del
ejercicio son emulados metabdlicamente en las ecuaciones de la glucosa e insulina

mediante variables relacionadas con el esfuerzo y el tiempo de la actividad fisica.

Para este modelo principalmente se cuantifica la intensidad del ejercicio mediante una
ecuacion que lo mide en base al porcentaje de consumo de oxigeno mostrado en la

Ecuacioén 2.2.

dPVOmax

S = ~08PVO(t) +0.8u3(1); PVOI(0) = 0

Ecuacion 2.2 Ecuacion diferencial ordinaria para el porcentaje de consumo de oxigeno
[27].
Donde us representa la intensidad maxima del ejercicio.

El modelo minimo del ejercicio simula que durante una actividad fisica, para mantener la
homeostasis de la glucosa en el plasma, la eliminacion de glucosa del higado aumenta al
aumentar la intensidad del trabajo.

La dinamica de glucosa e insulina combinada con el ejercicio es mostrada
matematicamente en la Ecuacion 2.3. Donde las ecuaciones 2.3 (c) y 2.3 (a) difieren de

las ecuaciones 2.1 (a) y 2.1 (c) del modelo minimo de Bergman respectivamente.
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dl
@ 2= 1O +paun(® =10 10) =1
dX

) —= —p2X(6) +pslI(®) — ,]; X(0)=0

da w w
(C) - = h [G (t) - Gb] - X(t)G(t) + m [Gprod (t) - Ggly(t)] - mGup (t)

dt .
u,(t
N 2(t)

VOlG

; G(0) = Gy

derod max
(d) = a1 PVO;*™(t) — a2Gproa(t);  Gproa(0) =0

dt
dGup max
(e) dt = a3PV02 (t) - a4Gup (t)' Gup(()) =0
dl
() TE=aPVOrTO - agle@;  1(0)=0

Ecuacion 2.3 Modelo de Roy y Parker o modelo minimo del ejercicio [27].

Donde los términos introducidos para representar el ejercicio son:

le (uU/ml/min) es la tasa de eliminacion de insulina del sistema circulatorio debido

a los cambios fisiologicos por el ejercicio.

Gu Y Gpra (Mmg/kg/min) representan la tasa de toma de glucosa y produccion

hepatica de glucosa inducidas por el ejercicio, respectivamente.
W (kg) representa el peso del sujeto.

Ggiy (mg/kg/min) representa la disminucién de la tasa de glucogendlisis durante un

ejercicio prolongado debido al agotamiento de las reservas del glucégeno hepatico.

Los valores de los parametros utilizados en la Ecuacion 2.3 utilizados en [27] son:

p1=0.035 (1/min).
p2=0.05 (1/min).

ps= 0.000028 (ml/uU.min2).
ps=0.098 (1/ml).

n=0.142 (1/min).

Vol = 117 (dl).

Gb= 100 (mg/dl).

I = 8 (UU/ml).
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- ars=0.00158 (mg/kg.min?).
- az=0.056 (1/min).

- a3=0.00195 (mg/kg.min?).
- a4=0.0485 (1/min).

- as=0.00125 (uU/ml.min).
- as=0.075 (1/min).

La tasa de glucogendlisis, proceso que libera glucosa a la sangre, empieza a decrecer
cuando el gasto de energia excede el valor de limite critico (A7), el cual es una funcién de
la intensidad del ejercicio y la duracidon, que matematicamente puede ser representado

mediante la Ecuacion 2.4.
Ecuacion 2.4 Limite critico de gasto de energia [27].

Por consiguiente, la dinamica de la glucogendlisis durante un tiempo prolongado de

ejercicio puede ser representado matematicamente como se muestra en la Ecuacion 2.5.

0 A(t) < Apy

dGgy k A() = Ay
- Ggry(t
dt _ gly( ) u3(t) -0
Ty

Ecuacion 2.5 Tasa de glucogendlisis [27].
Los valores de los parametros utilizados en la Ecuacion 2.5 en [27] son:
- k=0.0108 (mg/kg.min?).
- T4=6 (min).

En la Ecuacion 2.5 A(t) es la integral de la intensidad del ejercicio, que puede ser calculada

mediante la Ecuacioén 2.6

dA us(t)  uz(t) >0

LB BVI0) _
~o001 w®=0

Ecuacion 2.6 Integral de intensidad del ejercicio [27].
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Ahora en base a todas estas ecuaciones mostradas se procede a simular y crear bloques

de cada parte del modelo asi como uno general que incluye todas las ecuaciones y forma

el paciente del modelo Roy y Parker.

i

u2

2

U1

U3

le(t)
Gprod(t)
U3(t) Ggly(t)
Gup(t)

G(t)

Sys Excersise1

> U1 L plu()
I(t) B 1(t)  X(t) ———» X(b)
le(t) — plGprod G
Sys 12 Sys X2 Galy
Gup
Sys G2
Nan }-------P—]
Terminator

Figura 2.5 Diagrama de bloques de las ecuaciones del modelo de Roy y Parker de la

2

Ecuacioén 2.3.
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X

o>

p1

X(t)

Gprod
(4
Galy

GCO—

Gup

D

|

Product

75/117
/

W/Volg

75117

1
s

WVolg1

u2(t)

J‘II%

1/Nolg

Add

>

Integrator

1)

G(t)

Figura 2.6 Diagrama de bloques de la ecuacioén de la glucosa (Ecuacién 2.3 (c)).
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L
0.000028

Product2
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X

Figura 2.7 Diagrama de bloques de la ecuacion del compartimento de interaccion entre la
glucosa y la insulina (Ecuacion 2.3 (b)).

0.142 >
X
n g BN
Product - 1
’—’ + » o '.1
0.098 > - > 0
U1(t) Add Integrator
p4
)

Figura 2.8 Diagrama de bloques de la ecuacion de la insulina (Ecuacion 2.3 (a)).

b—b U3(t) Pvomax P Pvomax Gprod(t)
Gprod Gprod(t)

U3(t)
Pvamax
» u3(t) o—» Pvomax  Gup(t)
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Galy(t)
—Pp{u3 Ath —p Ath
P Povmax le(t)
Ath s | o
e

L U3(1) A(t) Galy
Alt)

Figura 2.9 Diagrama de bloques del modelo del ejercicio (Ecuacion 2.2, Ecuacion 2.3 (d-
f), Ecuacion 2.4, Ecuacion 2.5, Ecuacion 2.6).
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Figura 2.10 Diagrama de bloques de la Ecuacion 2.2.
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Figura 2.11 Diagrama de bloques de la ecuacién de produccion hepatica de glucosa
(Ecuacion 2.3 (d)).
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Figura 2.12 Diagrama de bloques de la ecuacion de toma de glucosa (Ecuacion 2.3 (e)).
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Figura 2.13 Diagrama de bloques de la ecuacion de la tasa de eliminacion de insulina

debido al ejercicio (Ecuacion 2.3 (f)).
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Figura 2.14 Diagrama de bloques de la Ecuacion 2.6.
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Figura 2.15 Diagrama de bloques de la salida en caso de que haya o no ejercicio,

a

condiciones de la Ecuacioén 2.6.
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Figura 2.16 Diagrama de bloques de la Ecuacion 2.5.
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if{}

Action Port
1) 1)
0 dGgly

elseif { }

Action Port
1) > 1 )
k dGgly

elseif { }

Action Port

O

Galy (1)
Divide dGgly
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Figura 2.17 Diagrama de bloques de la salida de glucogendlisis en caso de que exista o

no reserva de energia, 0 que no haya ejercicio; condiciones de la Ecuacién 2.5

Modelo de Comida
Para el modelo de Bergman y Roy y Parker, la comida ingerida por el paciente viene a ser
la perturbacion principal del sistema, ya que los efectos producidos por las variaciones
paramétricas son de menor magnitud comparados a los producidos por la ingesta de

alimentos.

La medicion de los alimentos ingeridos por el paciente tiene como unidad gramos de
carbohidrato (gCHO), pero para ser utilizada en la ecuacion de glucosa de los modelos,
este valor tiene que ser convertido mediante una funcién, la cual transforma estos
carbohidratos ingeridos medidos como gCHO en las mismas unidades de la concentracion
de glucosa en la sangre, esta ecuacion y los valores de los pardmetros son tomados de

[38] y son mostrados en la Ecuacién 2.7.

DGAGte_t/tmax,I
b®) = V;t2
G*max,G

Ecuacion 2.7 Modelo de la Comida [38].

Donde los parametros son:

- t(min) es el tiempo que comienza a contar desde que el paciente empieza a comer.
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- D¢ (gCHO) es la comida ingerida en gramos de carbohidrato, y es la perturbacion

que ingresa al modelo.
- Ac = 0.8 (Sin dimensidn), es la biohabilidad del carbohidrato.
- V6 =13.79 (L), es el volumen del compartimento de glucosa.
- tmaxc =40 (min)
- tmaxs = 55 (min).

El blogue de la Ecuacion 2.7 es implementada en una funcion para cada una de las comidas

se muestra en la Figura 2.16.

Slep
@ » # o : » -
Chack * +
Desayuni 06 oo T =5
Add

k.

Display
4 o -
Az L L. Prodadt
o Carmida_2
I _..JI
Stepd -
s N Displayt
4 o >
P8 gen Product2
Comida_3
Eom it o
Diisplay2

Figura 2.16 Diagrama de bloques del modelo de las tres comidas al dia.

2.2. Controladores

Para disefiar los controladores en este trabajo se ha aproximado los modelos de Bergman
y de Roy y Parker como sistemas de primer orden con retardo como se muestra en la
Ecuacién 2.8

Y(s) K
Uc(s) (zs+1) ¢

—tos

G(s) =

Ecuacién 2.8 Planta de primer orden con retardo.

Existen tres maneras de aproximar el retardo de la Panta, siendo la aproximacion de Padé,
la aproximacion de Taylor con numerador y denominador, y la aproximacion de Taylor

Unicamente con denominador.
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Para este trabajo se ha expresado el retardo utilizado la aproximacién de Taylor con
denominador, debido a que de las 3 aproximaciones antes mencionadas el controlador

desarrollado con esta aproximacion nos genera controladores estables. [37]

La aproximacion de Taylor utilizada viene dada por la Ecuacién 2.9

e~ toS = —1
(toS + 1)

Ecuacién 2.9 Aproximacion de Taylor.

Quedando de esta manera una planta de primer orden con retardo aproximada mediante

Taylor como se muestra en la Ecuacion 2.10

Y(s) _ K

G(s) = Ue(s) ~ (zs + D)(tes + 1)

Ecuacion 2.10 Planta de primer orden con retardo mediante la aproximacion de Taylor.

Ademas se utilizan los parametros mediante el método de la curva de reaccion de Ziegler-
Nichols, donde AY es la variacion de la respuesta de la glucosa y AU es la variacion de la

entrada de insulina, mostrados en la Ecuacion 2.11
t; — 28.3%AY
t, = 63.2%AY
T=15(t, —t;)

to=t,— T

AY

K=—
AU

Ecuacién 2.11 Aproximacion de parametros mediante el método de la curva de reaccion
de Ziegler-Nichols.

El modelo de Bergman y Roy y Parker son sistemas de accion inversa como se muestra

en la Figura 2.17 y Figura 2.18.

Para el Modelo de Bergman la imagen de la respuesta de la glucosa ante un cambio de

insulina se muestra en la Figura 2.17.

El cambio en la insulina se ha realizado incrementando en un 10% la insulina basal
exodgena que recibe el paciente, siendo la insulina basal exdgena para el modelo de

Bergman U0 =n = 1Ib *V; = 16.667[mU/min]
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Figura 2.17 Respuesta del modelo de Bergman ante la variacion del 10% de Insulina.

En base a la Insulina basal de 16.667 (mU/min) se realizé un incremento del 10% y se
obtuvieron los valores mostrados en la Ecuacion 2.12 en base a las formulas de la Ecuacion
2.11 para ser reemplazados en la Ecuacion 2.10. Los valores obtenidos de variacion de

concentracién de glucosa en la sangre y de insulina son de la Figura 2.17
AY =97.81 —-100 = —2.194
28.3%AY — 0.283 * —2.194 = —0.621 - ¥; = 100 — 0.621 = 99.38
63.2%AY — 0.632 * —2.194 = —1.387 - Y, = 100 — 1.387 = 98.61
t; = 69.335 — 20 = 49.34min
t, =111.609 — 20 = 91.61min

_ —2.194(mg/dl)
© 1.6667(mU/min)

—1.32(mg.min/dl.mU)

T =1.5(91.61 — 49.34) = 63.41min
to =91.61 — 63.41 = 28.21min
Ecuacién 2.12 Parametros para el Modelo de Bergman.

La planta del modelo de primer orden en base a los parametros de la Ecuacion 2.12 es

mostrada en la Ecuacién 2.13 y es la utilizada para los controladores.

—-1.32

6() = 3t + D28 2is + 1)

Ecuacién 2.13 Planta del modelo de Bergman.
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Para el Modelo de Roy y Parker la imagen de la respuesta de la glucosa ante un cambio
de insulina se muestra en la Figura 2.18.

En base a la Insulina exogena basal de U0 = n * Ib/p, = 11.5918[uU /min] se realizé un
incremento del 10% y se obtuvieron los valores mostrados en la Ecuacién 2.14 en base a
las formulas de la Ecuacion 2.11 para ser reemplazados en la Ecuacion 2.10. Los valores

obtenidos de variacién de concentracion de glucosa en la sangre y de insulina son de la
Figura 2.18.
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] T
i ) | (K] i50 g | 1] 150 H) LAL 4w
)
=
= 135
el
=
g 1
=
— — L1 ik
E 113
1} |} 1Kl 150 |0 ] 250 ALH) L] i

[empo |r|1|n|

Figura 2.18 Respuesta del modelo de Roy y Parker ante la variacion del 10% de

Insulina.
AY =98.74 — 100 = —1.26
28.3%AY - 0.283 * —1.26 = —0.357 = Y¥; = 100 — 0.357 = 99.64
63.2%AY - 0.632 x —1.26 = —0.796 - ¥, = 100 — 0.796 = 99.20
t; =52.195 - 20 = 32.20 min
t, = 79.330 — 20 = 59.33 min

_ —1.26(mg/dl) _

= 116(uU/min) —1.086(mg. min/dl. ul)

T = 1.5(59.33 — 32.20) = 40.70min
t, = 59.33 — 40.70 = 18.63min

Ecuacion 2.14 Parametros para el Modelo de Roy y Parker.
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La planta del modelo de primer orden en base a los parametros de la Ecuacion 2.14 es

mostrada en la Ecuacién 2.15 y es la utilizada para los controladores,

-1.07

G(9) = 20705 + 1)(18.635 + 1)

Ecuacién 2.15 Planta del modelo de Roy y Parker.

PID
El controlador PID basado en la ley de control de la Ecuacion 1.1 tuvo parametros
encontrados mediante el método de la curva de reaccién de Dahlin con las formulas de la
Ecuacién 2.16 obtenidas de [40] con las variables reemplazadas con los valores de la
Ecuaciéon 2.13 para el modelo de Bergman y con las variables reemplazadas con los
valores de la Ecuacion 2.15 para la ley de control del PID del modelo de Roy y Parker en

la Ecuacion 2.17.

Kp = 0.5 (‘L’) 05 (63.41) 085
P=%\t,/) " “132\2821) =
Ti =1 = 63.41

Td =05*ty, =0.5%2821 =142

Ecuacioén 2.16 Parametros de sintonia del PID para el modelo de Bergman [40].

K _0.5(1)_ 0.5 (40.70)_ 10058
P=% \t,) " —1086\1863) ~

Ti=1t=40.70
Td =05*ty =0.5%18.63 =9.32

Ecuacion 2.17 Parametros de sintonia del PID para el modelo de Roy y Parker [40].

Por lo tanto con estos valores reemplazados en la ley de control de la Ecuacion 1.1 se
encontré el controlador para ambos modelos mostrados en la Ecuacion 2.18 y Ecuacion
2.19 que también fueron implementados en Simulink.

t de(t)

—0.85
u(t) = —0.85e(t) + 6341 ; e(t)ydr + (—085)1427

Ecuacion 2.18 Ley de control del PID para el Modelo de Bergman.

de(t)

u(t) = —1.006e(t) + T

6 t
dr + (~1.006)9.32
40.70 foe(ﬂ T )

Ecuacion 2.19 Ley de control del PID para el Modelo de Roy y Parker.
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SMC
El controlador SMC basado en la ley de control de la Ecuacion 1.2 fue disefiado utilizando
una superficie del tipo integral derivativo como se muestra en la Ecuacién 2.20, donde la

dinamica del error también es definida.

S(t) = (% + /1>n fote(‘r)dr

e(t) =R(t) —Y(t)
Ecuacién 2.20 Superficie de deslizamiento y dinamica del error [37].
Donde:
- S() es la superficie de deslizamiento.
- e(t) es la diferencia entre la referencia y el resultado del sistema.
- A es el parametro de sintonizacion.

La parte continua del control actia cuando la sefial ha alcanzado el valor de referencia
deseado, en ese momento la sefial se mueve por la superficie durante todo el tiempo, lo
cual puede ser logrado si la derivada de la superficie es igual a cero.

En este caso se utilizé una superficie de segundo grado, por lo que se resuelve la superficie
para nigual a 2, y la superficie resultante se muestra en la Ecuacion 2.21, reemplazando
el error por su dinamica, pero la referencia, que como es constante, al ser derivada queda

igual a cero.
S() =Y(t) = 22e(t) — A2 f e(t)

Ecuacion 2.21 Superficie de deslizamiento.
Donde los pardmetros A de la Ecuacion 2.21 pueden ser reemplazados por:
- 2A=
- 2=

Ademas que al derivar la superficie e igualar a cero y despejar la variable con segunda

derivada el resultado quedaria como se muestra en la Ecuacién 2.22.
Y = _/11Y + /106

Ecuacién 2.22 Segunda derivada de la senal de respuesta del sistema.
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Al reemplazar este valor en la funcion de transferencia de la Ecuacion 2.22 y despejar la

Uc(t) se obtiene la parte continua de la ley de control que se muestra en la Ecuacion 2.23.

Tto T+ to
UC (t) K [( Tto

. 1
— Y+—Y
K /11) + Tty + /106]

Ecuacién 2.23 Parte continua del controlador.

La parte discontinua del control, asignada a llevar la sefial hasta la superficie viene dada

por la Ecuacién 2.24.

S()
ISOI+6

Up(t) = Kp
Ecuacion 2.24 Parte discontinua del controlador [37].
Donde:
- Kp es el parametro de sintonizacién asignado a llevar la sefial hasta la superficie.

- O es el pardmetro asignado a reducir la oscilacion (chattering).

Asi finalmente la ley de control es obtenida reemplazando la Ecuacion 2.23, con la
consideracion de que la derivada de Y es cero, y la Ecuacion 2.24 en la Ecuacion 1.2, para
tener la Ecuacion 2.25.

S(t) Tty

Ecuacion 2.25 Ley de control del SMC.

Donde las ecuaciones de los parametros iniciales de sintonia son obtenidas de [37] y

mostradas en la Ecuacion 2.26.

T+t
1 =

Tty

12
Ao < —
0= 4

B <0.51<T>0'76>
D Yk |K| to
§ = 0.68 + 0.12|K|KpA,
Ecuacion 2.26 Parametros iniciales de sintonia de la ley de control del SMC [37].

Asi los parametros iniciales para el modelo de Bergman reemplazando con los datos

obtenidos en la Ecuacion 2.13 son mostrados en la Ecuacion 2.27. La variable yx
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inicialmente toma un valor de 1, pero luego de una sintonia utilizando método de prueba y

error se encuentra otro valor para Kp.

A, = 0.0512
Ao < 6.5584  107*
Kp = 0.7150,Kp, = Kp * 1000 = 715
8 = 0.6858, 6; = 6.4808

Ecuacion 2.27 Parametros iniciales del SMC para el Modelo de Bergman.

Con estos valores sustituidos en la ley de control del SMC para el modelo de Bergman,

esta queda de la forma mostrada en la Ecuacién 2.28.

S(t) = Y(t) — 0.0512e(t) — 6.5584 * 1074 f e(t)

NG 1788.8 ( 1

U) =715
© |S(t)| + 6.4808 —1.32 \1788.8

Y + 6.5584 * 10_46’)

Ecuacién 2.28 Superficie y ley de control del SMC.

Mientras que los parametros iniciales para el modelo de Roy y Parker reemplazando con
los datos obtenidos en la Ecuacién 2.15 son mostrados en la Ecuacion 2.29. La variable yx
inicialmente toma un valor de 1, pero luego de una sintonia utilizando método de prueba y

error se encuentra otro valor para Kp.

A, = 0.0782
Ao < 1.5306 %1073
Kp = 0.8505,Kpr = Kp, * 1000 = 850.5
8 = 0.6887, §; = 9.3475

Ecuacion 2.29 Parametros iniciales del SMC para el Modelo de Roy y Parker.

Con estos valores sustituidos en la ley de control del SMC para el modelo de Roy y Parker,
esta queda de la forma mostrada en la Ecuacién 2.30.

S(t) = Y(t) — 0.0782e(t) — 1.5306 * 1073 f e(t)

U(t) = 850.5

NG 758.241( 1

+ Y + 1.5306 * 1073 )
IS(O)] +9.35 ' —1.086 \758.241 T e

Ecuacién 2.30 Superficie y ley de control del SMC.
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Tanto la superficie como la ley de control fueron implementadas en bloques en el esquema
de control, cuyo bloque principal mostrado en la Figura 2.19, el SMC, tiene como entradas
el error y la salida de glucemia del modelo del paciente, y como salidas las partes continua
y discontinua del controlador que luego son sumadas para obtener la ley de control.

D »e)
et) uc

(2) > Y uc

Y
Subsystem
——ped)
o
P Y ub
Subsystem1

Figura 2.19 Esquema interno del bloque del controlador SMC de la Ecuacioén 1.2.

1/K

uc 100 J

Ybarra

LamdO*Tau*to/K

Lamd0*Tau*to/K

Figura 2.20 Esquema interno de la parte continua del controlador SMC de la Ecuacion

2.23.
( : F——We(t) »|
eft) S . )
Y g s Divide KD P
Y s Abs
delta
delta

Figura 2.21 Esquema interno de la parte discontinua del controlador SMC de la Ecuacion
2.24,
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Figura 2.22 Diagrama de bloques de la superficie del controlador SMC de la Ecuacion
2.21.

Feedforward
Para este trabajo se ha decidido agregar el Control Feedforward, ya que se tiene el modelo
de la planta y el modelo de la Perturbacién (comida).

Ademas que se conoce el momento en que el paciente ingiere los alimentos, y siendo estos
la razon principal por la que el nivel de glucosa en la sangre aumenta, se prende controlar

esta perturbacion conocida mediante el controlador Feedforward.

De esta manera nos es posible analizar si la inclusién del controlador Feedforward mejora

0 no la respuesta del sistema.

El Controlador Feedforward tiene una ley de control basada en el modelo de la planta y el

modelo de la perturbacion, su ley de control se muestra en la Ecuacion 2.31.

Kd TpS +1

Grr(s) = =4

* e‘(ed_gp)s
Kp T4S +1

Ecuacion 2.31 Ley de control del Feedforward [41].

Por lo tanto para encontrar la ley de control de ambos modelos es necesario sacar el
modelo de la perturbacioén, en este caso el de la comida, es decir como varia la glucosa
ante un cambio en la comida, utilizando el método de Ziegler-Nichols se obtuvo el modelo
de la perturbacion del modelo de Bergman, cuya curva de reaccién se muestra en la Figura
2.23.

Se ha considerado que el paciente come 220 gramos de carbohidrato en un dia, lo cual
representa 134.1 mmol/L para el modelo de Bergman y 332700 mg para el modelo de Roy

y Parker.

39



Gilosa
fmidL |

1101 e il Lk

il a0 [ £ | 500 20 2 M § ) Ji
e |
=)
=
=
B 7
e
UOoE
B g—d — 31
[} AN | (KR 150 il }] AL} Al A5 EEN]
Fiempo [rmin]

Figura 2.23 Respuesta del modelo de Bergman, variacion del 10% de comida diaria.

Para una variacion en la comida de 13.41/1440 (mmol/L.min) se obtuvieron los

parametros mostrados en la Ecuacién 2.32.
AY = 105.986 — 100 = 5.986
28.3%AY — 0.283 *5.986 =1.69 - Y; =100+ 1.69 = 101.69
63.2%AY — 0.632 * 5986 =3.78 - Y, = 100 4+ 3.78 = 103.78
t; =32.109 — 20 = 12.11min
t, = 56.709 — 20 = 36.71min

K — 5.986(mg/dl)
"~ 9.3125 * 10~3(mmol/L.min)

= 642.79(mg. L.min/dl.mmol)

T =1.5(36.71—12.11) = 36.9min
to = 36.71 —36.9 = —0.19min > t, = 0
Ecuacion 2.32 Parametros para el Modelo de perturbacion de Bergman.

Asi con los parametros del modelo de la planta de la Ecuacion 2.13 y del modelo de la
perturbacion en la Ecuacion 2.32, se obtiene la funcidon de transferencia del controlador

feedforward mostrada en la Ecuacién 2.33.

642.79 63.41s+1
*
—-132 369s+1

Grr(s) = —

Ecuacion 2.33 Funcion de Transferencia Control Feedforward del modelo de Bergman.
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Utilizando el método de la curva de reaccion de Ziegler-Nichols mediante una variacion de
33270/1440 (mg/min) se obtuvo la curva de la Figura 2.24 y también los parametros

mostrados en la Ecuacion 2.34 para el modelo de Roy y Parker.

L1753

Ciliscosa
[mg/dl]
.,

/
11 d G L

1 S | LKl 130 200 350 £} 35 Ll

[mgimin|

o ormka

] — —L2tp

i L (E11] 150 2 154) (Hb 350 H

Tiempa [min|

Figura 2.24 Respuesta del modelo de Roy y Parker, variacion del 10% de comida

diaria.
AY = 105.64 — 100 = 5.64
28.3%AY — 0.283 % 5.642 = 1.60 - ¥; = 100 + 1.60 = 101.60
63.2%AY - 0.632 * 5.642 ==Y, = 100 4+ 3.57 = 103.57
t, =29.872 — 20 = 9.87min, t, = 48403 — 20 = 28.40min

_ 5.642(mg/dl)
"~ 23.104(mg/min)

= 0.244(mg.min/dl.mg)

T = 1.5(28.40 — 9.87) = 27.80min
to =2840—-27.8=0.6min >ty =0
Ecuacion 2.34 Parametros para el Modelo de perturbacion de Roy y Parker.

Asi con el modelo de la planta en la Ecuaciéon 2.15 y el modelo de la perturbacion en la

Ecuacion 2.34, se obtiene el controlador feedforward mostrado en la Ecuacién 2.35.

0.244 40.70s+1

Grr(s) = —
77) =~ 1086 * 27805 + 1

Ecuacion 2.35 Funcion de transferencia para el Control Feedforward del modelo de Roy

y Parker.
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La implementacion en bloques del Matlab se muestra en la Figura 2.25 del esquema interno

del bloque.

UFF
Taus+1 C
Taud.s+1

D(t)

Transfer Fcnl
-Kd/K

Figura 2.25 Esquema interno del bloque del controlador FeedForward de la Ecuacion
2.31.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccién se presenta la glucemia del paciente virtual, durante un periodo de tiempo
establecido como un dia de prueba de controladores y modelos, como respuesta a los
posibles escenarios que tendria en su dia a dia, la perturbacién principal para el
metabolismo de una persona con diabetes tipo 1 son los alimentos ingeridos en forma de
carbohidratos, otro elemento que puede variar es la intensidad con que capta la insulina
una persona que padece esta dolencia, debido a las variaciones de estado de animo o
estrés durante el dia, que hacen que la toma de insulina sea distinta a diversas etapas.
Ademas la cantidad de insulina suministrada a un paciente varia dependiendo de los
pacientes, unos con mayor sensibilidad a esta, que hacen que la captacion de las células
sea mas rapida y otros pacientes con lo opuesto teniendo en cuenta este parametro. Asi
se realizaron las pruebas en los dos modelos estudiados, el modelo minimo de Bergman y
el modelo minimo del ejercicio o de Roy y Parker y con los esquemas de control clasico y

robusto, para analizar el que mantenga estables los niveles de glucosa en la sangre.

3.1. Perturbacion

Se han considerado tres comidas durante un dia, las cuales tienen distintos valores de
gramos de carbohidratos, para el desayuno 60 g de CHO a las 8h00, el almuerzo de 90 g
de CHO a las 14h00 y finalmente la cena de 70 g de CHO a las 20h00. Estos valores de g
de CHO ingeridos en cada comida son reemplazados en el parametro D¢ de la Ecuacion
2.7 del Modelo de la Comida [38], asi la perturbacion que llega al paciente, en el parametro
D(t) en la Ecuacion 2.1(a) del Modelo Minimo de Bergman [38] y el parametro ux(t) en la
Ecuacioén 2.3(c) para el Modelo de Roy y Parker o modelo minimo del ejercicio [27], es la

que se muestra en la Figura 3.1.

D.Ury — Commiada)

- \
-
AR A\

Comida
| L*min )

(IRAES |

(AN | | |
il | | |

i i o ET{H M) =i | (HHI 12008 [E LT | &K | MR JiHK)

Tiempo {min |

Figura 3.1 Perturbacion de la comida que aumenta la glucemia.
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La respuesta que ha tenido el paciente virtual ante esta perturbacion para los distintos

horarios ha sido probada en los modelos implementados junto con cada uno de los

dia es mostrada a continuacion.

controladores disefiados, asi la medida de la glucemia del paciente mientras transcurre el
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Figura 3.2 Glucemia para el paciente con el Modelo de Bergman, en azul se muestra la

glucemia con el controlador SMC implementado y en rojo con el PID, ambos

L il

|4i=ssessacscacacannans

controladores sin el controlador Feedforward en el lazo de control.

SMC-FID + FF
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Figura 3.3 Glucemia para el paciente con el Modelo de Bergman, en azul se muestra la

glucemia con el controlador SMC implementado y en rojo con el PID, ambos

controladores con el controlador Feedforward en el lazo de control.
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Figura 3.4 Glucemia para el paciente con el Modelo de Roy y Parker, en azul se muestra
la glucemia con el controlador SMC implementado y en rojo con el PID, ambos

controladores sin el controlador Feedforward en el lazo de control.
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Figura 3.5 Glucemia para el paciente con el Modelo de Roy y Parker, en azul se muestra
la glucemia con el controlador SMC implementado y en rojo con el PID, ambos

controladores con el controlador Feedforward en el lazo de control.

Como se observa en todas las imagenes el controlador SMC tuvo el mejor resultado para
mantener la glucemia dentro de los limites establecidos por la ADA [16] que son los valores
que se muestran en lineas negras entrecortadas con un valor superior para la
hiperglucemia, que es un nivel por encima del cual el paciente no puede estar mas de dos

horas después de una comida, ni tampoco debajo del limite inferior, que lo llevaria a la
hipoglucemia.
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Ademas que en todas las imagenes el controlador SMC, es decir la curva en azul es la que
mantiene la glucemia del paciente virtual con valores alrededor de la linea verde, que es
un valor de glucemia establecido en nivel de glucemia normalizada y que es al cual debe

llegar el paciente.

En cuanto a cada modelo se puede considerar el uso de la insulina adicional que entrega
el control feedforward para otra comparacion, para el modelo de Bergman este entrega una
mejor respuesta que cuando no se lo utiliza, ya que simula una inyeccién de insulina de
accion rapida que se suministra el paciente en base a la cantidad de gramos de
carbohidratos que va a consumir. De manera similar sucede para el modelo de Roy y
Parker ya que el control feedforward afiade insulina que causa una disminucién a la

glucemia logrando asi una mejor respuesta al sistema con Feedforward que sin él.

Adicional a esto en el Modelo de Roy y Parker el ejercicio disminuye la cantidad de glucosa
en la sangre, con lo cual el paciente al momento de alimentarse no sufre un incremento de
glucosa en la sangre de la misma magnitud que cuando no hace ejercicio. Cabe mencionar
que el ejercicio que ha realizado el paciente es un ejercicio de tipo moderado [27]
(PVOT*** =50), de duracién una hora, y realizado 20 minutos después de haber

consumido 90 g de CHO en el Almuerzo.

Por ultimo la comparacion entre los mejores resultados de controladores con cada uno de
los modelos, es decir entre la Figura 3.3 y Figura 3.4 es diferente dependiendo del objetivo,
en el modelo de Bergman con el controlador SMC y Feedforward la disminucion de
glucemia después de una perturbacion es mas rapida, mientras que para el modelo de Roy
y Parker con el controlador SMC y sin Feedforward, la disminucion de glucemia se realiza

de una forma continua pero mas suave.

No existen estudios previos que comparen estos modelos utilizando estos controladores,
por lo cual la validacion de los modelos y controladores es realizada en base a que
mantienen la glucemia dentro de los niveles estipulados por la ADA [16], sin embargo existe
un estudio publicado por Nasrin Tadrisi Parsa, Reza Ghasemi y Ahmad Reza Vali, del
departamento de ingenieria de control en la Universidad Islamic Azar en Iran [42], que
afirma que el control SMC es mas preciso que el PID para la regulaciéon de glucosa en la
sangre para el modelo minimo de Bergman, tal como se muestra en este trabajo de
titulacion, este proyecto incluso lo compara con un controlador Fuzzy, ante el cual también

demuestra una mayor precision.

Una tabla con los parametros del modelo de la comida es mostrada a continuacion en la
Tabla 3.1.
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Tabla 3.1 Parametros para el modelo de la comida.

Parametro Valor
Ac (Sin dimension) 0.8

Ve (L) 13.79
tmax,G (mln) 40
tmax) (Min) 55

Dg (gCHO) 60,90,70
Minutos desde que el
t paciente empieza a
comer

Una tabulacion de los parametros sintonizados de los controladores que entregaron
mejores resultados para cada modelo, son mostrados a continuacion en la Tabla 3.2. y
Tabla 3.3.

Tabla 3.2 Parametros para el controlador SMC y Feedforward para el modelo de

Bergman.
Controlador Parametro Valor
A 0.0512
Ao 6.5584*104
SMC Ko 715
0 6.4808
Ky 642.79
€ 36.9
Feedforward Ko 132
G 63.41

Tabla 3.3 Parametros para el controlador SMC para el modelo de Roy y Parker.

Controlador Parametro Valor
A 0.0782
Ao 0.0015
SMC Ko 850
o) 9.34
Ky 0.244
(4 27.80
Feedforward Ko 1086
[ 18.63

3.2. Variacion Paramétrica Intrapaciente

La principal razén para usar un control con esquema robusto fue el considerar la variacion
paramétrica que los seres humanos presentan a lo largo del dia, sea esta debido a estrés,
cansancio, ejercicio, o cualquier actividad fisica realizada por el paciente virtual. Por lo tanto

el controlador sintonizado es analizado para una variacion del + 20% en los parametros
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Gilucosi

que representan la sensibilidad a la insulina, considerada como p3/p2 segun Cisneros en

[4].

Se realiz6 de la misma manera la variacion en la duracién de la

insulina en el
compartimento, ya que el modelo ve las ecuaciones de la insulina y la glucosa como

tanques en el cuerpo, definida en el modelo como n que es la tasa de caida de insulina

desde el plasma como lo dice Rojas en [43], parametros de la Ecuacion 2.1 del Modelo
Minimo de Bergman [38].

Tanto la variacion paramétrica p3/p2 (sensibilidad de la Insulina) y n (duraciéon de la

insulina) fueron simuladas a lo largo de un dia como se muestra en la Figura 3.6.
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Figura 3.6 Variacion de los parametros del paciente durante el dia.
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Figura 3.7 Glucemia para el paciente del Modelo de Bergman con el controlador

SMC+FF como respuesta a la variacion paramétrica.
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Con la variacién paramétrica mostrada en la Figura 3.6 se realizd la simulacion para el
modelo de Bergman, utilizando el esquema de control robusto, ya que en el SMC, la
perturbacion de los parametros no afecta la forma como este regula el sistema. La
respuesta que se muestra en la Figura 3.7 indica que el control SMC no es susceptible a

estas variaciones y lo sigue controlando dentro de los limites de la ADA [16].

En la Figura 3.7 se observa claramente que los valores de glucemia se mantienen entre
los limites de hiperglucemia e hipoglucemia, sin atravesarlos a pesar de las perturbaciones
de la comida y ademas de la emulacion de estrés de un paciente, o de una variacién en su
estado de animo, también se puede dar una variacion de pardmetros de un paciente
cuando este realiza un viaje, entonces la temperatura corporal va a cambiar, la presién de
cada persona también, lo cual culmina con una variacion en los parametros observados
por la glucorregulacién, como es principalmente la sensibilidad a la insulina y la velocidad
con que ocurre la toma de insulina por los diversos tejidos del cuerpo, por lo cual la
respuesta obtenida ante esta variaciéon mostrada por los niveles de glucemia del paciente

virtual mantendria niveles saludables con el transcurso del dia.

No existen estudios previos que realicen una variacién paramétrica para un paciente
afectando su sensibilidad a la insulina ni la tasa de toma de insulina durante el dia, pero en
la publicacion de Gallardo Hernandez [44] si se afirma que el controlador presenta

caracteristicas de robustez ante incertidumbre paramétrica.

3.3. Variacion Paramétrica Interpaciente

El esquema de control robusto funciona de la misma forma en un paciente con ciertos
parametros como lo hace en otro paciente con diferentes parametros, ya que no toma en
cuenta la variacion de parametros en si, por lo cual se ha realizado la simulacion de tres
distintos pacientes virtuales con el controlador SMC, con los valores tomados para
diabéticos tipo 1 de la tesis de Gallardo [19] y de Barragan [38] mostrados en la Tabla 3.4
y después la respuesta para estos 3 pacientes del Modelo de Bergman con el controlador
SMC en la Figura 3.8, Figura 3.9 y Figura 3.10.

Tabla 3.4 Parametros para 3 pacientes

Parametro Paciente 1 Paciente 2 Paciente 3
p1 (1/min) 0.028 0 0
p2 (1/min) 0.025 0.0072 0.014
p3 (L/mU.min?) 1.3*105 2.16*10° 9.94*10°%
n (1/min) 5/54 0.2465 0.2814
Gb (mmol/L) 4.5 4.5 4.5
Ib (mU/L) 15 15 15
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El estudio previo realizado por Gallardo Hernandez en [44] ha demostrado que el control
robusto puede ser usado sin necesidad de ajustes por cualquier paciente en cualquier
etapa de la enfermedad, por sus caracteristicas de robustez ante incertidumbre
parameétrica, sin embargo la prueba en este trabajo no se realiza con perturbaciones, sino
una prueba para llevar al paciente desde la hiperglucemia hasta un estado de equilibrio,
mientras en el presente trabajo de titulacion se realiza una simulacion con perturbacion

para cada uno de los pacientes y el resultado es el esperado.
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Figura 3.8 Glucemia para el paciente 1 del Modelo de Bergman con el controlador SMC y

Feedforward.
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Figura 3.9 Glucemia para el paciente 2 del Modelo de Bergman con el controlador SMC y

Feedforward.
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Figura 3.10 Glucemia para el paciente 3 del Modelo de Bergman con el controlador SMC

y Feedforward.

Entonces como se puede observar en las figuras que entregan el nivel de glucemia de cada
uno de los pacientes durante el dia, a pesar de la variacion paramétrica entre los pacientes,
ya que cada uno de los valores de los parametros de los pacientes varia entre si como se
muestra en la Tabla 3.4, la respuesta obtenida fue la deseada, ya que la glucemia se
mantuvo entre los limites establecidos por la ADA [16] para los tres casos, aunque para el
primer paciente la respuesta fue la mejor, ya que en base a estos fue disefiado el

controlador, sin embargo con estos mismos datos y colocado en los otros pacientes se dio
una respuesta aceptable.

3.4. Comparacién ISE

Para conocer la desviacion de la glucemia que entrega cada modelo y controlador desde
su valor deseado durante la respuesta transitoria se utiliza una medida de la integral del

error al cuadrado (ISE, por sus siglas en inglés, Integral of square of the error), cuya
ecuacion se muestra en la Ecuacion 3.1.

ISE = J [SP(t) — CV(t)]%dt
0
Ecuacion 3.1 ISE, donde SP se refiere al valor deseado (Set Point) y CV la glucemia

(Controlled Variable) [45].

Asi en base a la Ecuacion 3.1 tomando el valor de glucemia de equilibrio y la glucemia a la
salida del paciente para cada uno de los modelos y de los controladores simulados, se

pudo encontrar los valores mostrados en la Tabla 3.5 para comparar el ISE entre modelos
y controladores.
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Tabla 3.5 Resultados del ISE de cada uno de los modelos con sus controladores

respectivos

Modelo Feedforward Controlador ISE
No PID 1.33*108
Bergman SMC 1.67*105
S; PID 3.34*105
SMC 6.96*104
No PID 8.56*105
Roy SMC 7.11*10%
Si PID 1.28*10°
SMC 1.87*104

Por lo tanto comparando los valores ISE entre los modelos y entre los controladores, el
menor valor ISE es el entregado por el Modelo de Roy y Parker con el controlador SMC
junto con el Feedforward, los parametros del modelo son los mostrados en la Tabla 3.6,

mientras que los de los controladores se muestran en la Tabla 3.3.

Tabla 3.6 Parametros del Modelo de Roy y Parker

Parametro Valor
p1 (1/min) 0.035
p2 (1/min) 0.05
p3 (mL/uU.min?) 2.8*10°
p4 (1/mL) 0.098
Gb (mg/dL) 100
Ib (uU/mL) 8

El controlador SMC junto con el Feedforward ha sido el que entrego un mejor resultado
para esta simulacion realizada en computadora, con una validacion para el modelo minimo
de Bergman, sin embargo para que estos puedan formar parte de un pancreas artificial que
controle la glucemia de un paciente diabético tipo 1, estos deben pasar un ensayo médico
para poder tener una validacién clinica y entonces formar parte del lazo de control del

sistema glucorregulatorio del cuerpo humano.
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4. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se realiz6 el disefio de dos esquemas de control para regular el nivel
de concentracion de glucosa en la sangre para pacientes con diabetes mellitus tipo 1, un
esquema de control clasico (PID) Y otro esquema de control robusto (SMC), con base a
los parametros de dos modelos escogidos por su uso en la actualidad y ajuste con la
realidad al momento de emular la actividad del pancreas, que fueron el modelo de Bergman

y el modelo de Roy y Parker.

En cuanto al proceso de simulacion, los resultados fueron positivos debido a que los niveles
de glucosa, para cada paciente experimental junto con cada controlador implementado, se
mantuvieron dentro del rango normal, establecido por la ADA, para las perturbaciones de
las comidas presentadas.

La inclusion del Controlador Feedforward mejoré la respuesta del sistema, tanto al utilizar
el modelo minimo de Bergman como al utilizar el modelo de Roy y Parker. En el modelo de
Roy y Parker al momento de hacer ejercicio la variacién de la glucosa es menor que en el
de Bergman debido a que el ejercicio que realiza el paciente contribuye a la disminucion
de glucosa en la sangre.

Asi la comparacion para el mejor resultado entregado por los controladores con cada uno
de los modelos depende de la finalidad. El modelo de Roy y Parker con los controladores
SMC y FeedForward tiene una disminucion de la glucemia, después de la perturbacion,
mas rapida que en los otros casos; mientras que para el modelo de Roy y Parker con el
controlador SMC vy sin FeedForward, la disminucién de glucemia se realiza de una forma

continua pero mas suave que en el resto de casos.

Se realizé una serie de ensayos de variacion paramétrica, uno en el cual se probo una
variacion de la sensibilidad a la insulina y de la tasa de caida de insulina para un paciente,
con valores cambiantes durante el dia, y otro ensayo con parametros diferentes para 3
pacientes, estos fueron probados para el esquema de control robusto con el modelo de
Bergman. Los cuales igualmente entregaron resultados positivos ya que la glucemia se

mantuvo dentro de los niveles normales de glucemia establecidos por la ADA.

Finalmente, los parametros iniciales del modelo fueron encontrados para una variacion del
10% de la entrada de perturbacion, pero al fin y al cabo, este porcentaje no es de caracter
relevante debido a la no linealidad del modelo, por lo tanto sélo dos parametros del
controlador fueron sintonizados utilizando los parametros iniciales, pero por método

heuristico se sintonizaron los demas parametros para el control.

53



En este sentido, los objetivos para este trabajo de investigacién se cumplieron en su
totalidad y con resultados favorables. De tal forma, este trabajo es un aporte en el campo
cientifico y podra ayudar a regular los niveles de concentracion de glucosa en la sangre
para pacientes con diabetes mellitus tipo 1 con efectividad.
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6. ANEXOS

ANEXO I. Mapa de relacion de los modelos, clasificados segun las letras mostradas en el
texto [20].

ANEXO Il. Interfaz Usuario.
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ANEXO |

Modelos Clinicos:
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Figura 1.1 Modelos Clinicos para pruebas de diagnéstico.
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Figura 1.2 Modelos Clinicos para el control.

60



| Bagust2003 {S20) | | Boutayeb 2004b (S98) | [ Boutayeb 2002 (S98) | c
a - A
| Frey 2003 (301) ] | Boutayeb 2006 (S99) | | Boutayeb 2004a (507) |
inter 2006 (592

[ EEEEO0EI——{ Afbbing 2070 (553) |

[ Wiezoii(385 |

Figura 1.3 Modelos Clinicos para entender la progresion.
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Figura 1.4 Modelos Clinicos para riesgos y complicaciones.
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Figura 1.5 Modelos No Clinicos para: (a) dinamica glucosa-insulina de todo el cuerpo, (b)
dinamica de la glucosa hepatica, (c) homeostasis de la glucosa en el cerebro y (d)
secrecion de insulina por células £.
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Figura 1.6 Modelos No Clinicos para la dinamica del glucagon.
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Figura 1.7 Modelos No Clinicos para la accion de macrofagos.
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Figura 1.8 Modelos No Clinicos para la electrofisiologia de las células B (1).
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Figura 1.9 Modelos No Clinicos para la electrofisiologia de las células B (2).
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Figura 1.10 Modelos No Clinicos para: (h) dinamica de los receptores de insulina, (i)
sefializacion de insulina y (j) modelos jerarquicos multinivel o multiescala.
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procesos similares
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Figura 1.11 Especificaciones del cuadro.
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ANEXO Il

La interfaz presentada para realizar las simulaciones de una manera resumida para el
usuario, donde las diferentes pruebas mostradas en resultados y discusion puedan ser

elegidas se muestra a continuacion.
Las opciones que tiene la interfaz grafica son las siguientes:
- Modelo, para escoger entre el modelo de Bergman o el de Roy y Parker.

- Paciente, para el modelo de Bergman se presentan los parametros para 3

pacientes.

- Controlador, se escoge el controlador para el cual se desea obtener la simulacion,
SMC, PID o ambos.

- Feed Forward, para activar o desactivar el control Feed Forward.
- ISE PID, muestra el valor ISE para el PID.
- ISE SMC, muestra el valor ISE para el SMC.

- Factor de Variacion Paramétrico, un factor entre 0 y 1 para la variacion paramétrica

interpaciente.

- Comida, En los cuadros de texto se colocan los valores de cada una de las comidas

en gramos de carbohidratos.

- Ademas se presenta una imagen del lazo de control para el modelo escogido y para

el bloque de control elegido.

Después de haber escogido cada una de las opciones se procede a presionar el boton
“‘RUN” para empezar a correr la simulacion, luego se obtiene la grafica de la glucemia del

paciente.
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SIMULACION DE CONTROLADORES
DE CONCENTRACION DE GLUCOSA EN PACIENTES CON DIABETES TIPO 1

MODELD ~PACIENTE -

1odelo Minimo de Bergman v ® Paciente 1

P
() Paciente 2

Feed Forward
("3 Pacients 3 [

CIF. PORCENTUAL

R

Figura I1.1 Interfaz Grafica
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