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RESUMEN

TITULO: HERRAMIENTA DE DISENO AUTOMATICO DE CONTROLADORES ROBUSTOS LQG
PARA LA REGULACION DE LOS NIVELES DE GLUCOSA EN PACIENTES CON DIABETES
MELLITUS TIPO | (DMT1), SINTONIZADO MEDIANTE ALGORITMOS GENETICOS.

AUTORES:  Esteban Mauricio Lépez Herazo™
Gabriel Giovany Herrera Zarate

PALABRAS CLAVES: Diabetes, Modelo minimo de Bergman, Control lineal cuadratico gaussiano
LQG, Algoritmos Genéticos,

DESCRIPCION:

La diabetes es una enfermedad de interés mundial, prendié las alarmas debido al alto grado de
incidencia y prevalencia. Esta se posiciona como una de las principales causantes de muerte por
enfermedades junto con el cancer, las enfermedades cardiovasculares y las neuropatias crénicas.
Este grupo de enfermedades no transmisibles representaron en el 2012 el 68% de las muertes en
el mundo segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS).

Diferentes naciones del mundo realizan un esfuerzo grande, destinando recursos considerables al
desarrollo de herramientas que puedan contribuir a disminuir estas cifras. El presente trabajo
establece una introduccién al contexto de la diabetes y tiene como objetivo contribuir al estudio de
la diabetes mellitus tipo | mediante técnicas de disefio de controladores multivariable, junto con
herramientas de simulacién computacional para el disefio automatico de los controladores.

Partiendo de los modelos minimos de la glucosa e insulina propuestos por Bergman, que
representa la dinamica del sistema de la glucosa-insulina, se procede a disefar el sistema de
control aplicando técnicas de control LQG sintonizando sobre una version linealizada del modelo,
mediantes algoritmos genéticos. Por Ultimo, se presenta una interfaz gréfica que recopila toda la
metodologia de disefio de controladores que permite de una manera facil el disefio del controlador
Y Su posterior evaluacion.

Mediante la aproximacion en series de Taylor se obtiene una version linealizada del modelo
minimo de Bergman, tomando como punto de operacién los valores estacionarios de glucosa en
sangre, insulina activa e insulina en sangre. Para el disefio del controlador LQG se usa el modelo
linealizado, sintonizando el controlador mediante algoritmos genéticos para la seleccién adecuada
de las matrices de ponderacion del controlador.

’ Trabajo de grado

” Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y
Telecomunicaciones. Director: Ing. Rodolfo Villamizar Mejia Ph.D. Co-Director: José Jorge Carrefio
Zagarra M.Sc
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SUMMARY

TITLE: AUTOMATIC TOOL FOR THE DESIGN OF LQG ROBUST CONTROLLERS FOR
CONTROL OF GLUCOSE LEVELS IN PATIENTS WITH TYPE | DIABETES MELLITUS (T1DM),
TUNED BY GENETIC ALGORITHMS.

AUTHORS:  Esteban Mauricio Lépez Herazo™
Gabriel Giovany Herrera Zarate

KEYWORDS:
Diabetes, Bergman's minimal model, LQG linear quadratic Gaussian control, Genetic algorithms,.

DESCRIPTION:

Diabetes is a disease of global concern, setting alarms due to the high incidence and prevalence,
positioning itself as one of the leading causes of death from diseases with cancer, cardiovascular
diseases and chronic lung disease. This group of hon-communicable diseases accounted in 2012
for 68% of deaths in the world according to World Health Organization (WHO).

Different nations of the world made a big effort to allocate significant to the development of tools
that can help reduce these figures resources. This work presents an introduction to the context of
the current diabetes and aims to contribute to the study of type 1 diabetes mellitus using techniques
of multivariable controller designs, with computational simulation tools for automatic design of
controllers.

Based on the minimal models of glucose and insulin, proposed by Bergman, representing the
system dynamics of glucose-insulin, it proceeds to design the control system using techniques LQG
Control tuning on a linearized version of the model, mediantes algorithms genetic. Finally, a
graphical simulation interface that collects all controller design methodology that allows an easy
way controller design and further evaluation is presented.

By Taylor series approximation a linearized version of the minimal model by Bergman, using as the
stationary operating point blood glucose values, active insulin and insulin is obtained. To design
LQG controller linearized model is used, tuning the controller using genetic algorithms for optimal
selection of the weighting matrices of the controller.

" Work degree

Faculty of Physical-Mechanical Engineering. School of Electrical Engineering, Electronics and
Telecommunications. Director: Ing Rodolfo Mejia Ph.D. Villamizar. Co-Director: José Jorge Carreno Zagarra
M.Sc
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INTRODUCCION

Durante las ultimas décadas la sociedad mundial en general ha sufrido grandes
cambios sociales, demogréficos y tecnolégicos que han provocado un crecimiento
en la incidencia y prevalencia de varias enfermedades cronicas no transmisibles,

entre estas se encuentra la Diabetes Mellitus.

La Diabetes Mellitus (DM) es un grupo de enfermedades metabdlicas
caracterizados principalmente por hiperglucemia o hipoglucemia, esta se dividen
en dos grupos: Diabetes mellitus tipo 1 (DM1) o insulinodependiente, la cual se
presenta debido a la destruccion total de las células beta del pancreas,
provocando una deficiencia absoluta en la produccién de insulina en el organismo,
haciendo necesaria la infusion exdgena de esta hormona. La Diabetes Mellitus tipo
2 (DM2), que a diferencia de la DM1, no hay deficiencia absoluta en la secrecién
de insulina por medio de las células beta. Es la mas comun en pacientes
diabéticos representa el 90% de los casos mundiales y se debe en gran medida a
un peso corporal excesivo y la inactividad fisica. [1]. La Diabetes Mellitus (DM) ha
incrementado su incidencia y prevalencia de manera casi exponencial en todo el
mundo alarmando a los diferentes entes internacionales de salud, por tratarse de
una de las principales causas de muertes tempranas y discapacidad. Segun la
Asociacion americana de la Diabetes (ADA por sus siglas en inglés) se estima que
para el 2030 en numero de pacientes diabéticos sea de 366 millones frente a los

347 millones de casos en la actualidad [2].

Con el proposito de disminuir las cifras de muertes debido a la DM1 y mejorar la
calidad de vida de las personas que la padecen, nace una tecnologia que se
encuentra en desarrollo conocida como pancreas artificiales. Hay varias funciones
importantes exocrinas (digestion) y endocrinas (hormonal) en el pancreas, pero es

la falta de produccion de insulina la principal motivacién para crear un sustituto.

14



Actualmente se llevan a cabo ensayos clinicos en humanos con pancreas artificial
el cual presenta resultados promisorios, asi como algunas de las limitaciones
actuales tales como, el sensor se inserta en una vena del cuello que conduce al
corazoén, el sensor se conecta mediante un cable eléctrico bajo la piel a la bomba
de insulina, las bombas de insulina trabajan durante un promedia de ocho afos
antes de ser cambiadas, mientras que los sensores dejan de funcionar después de

un promedio de nueve meses[2].

De esta forma, es necesario disefiar una estrategia de control realimentado para
que la bomba de insulina trabaje automaticamente. En los libros de control se
puede encontrar multiples estrategias que pueden ser implementadas para tal
propésito, algunas se pueden adaptar adecuadamente a la solucion mas que
otras. Algunas tipos conocidos son el control predictivo, control robusto, control

adaptativo, etc.

Para este trabajo, se utilizé la técnica de control robusto LQG con un modelo
lineal aproximado de la dinamica de la glucosa, asumiendo que se incurrira en un
error en el modelado. Este error es considerado como incertidumbre del modelo
respecto a una planta fisica real y utiliza esta incertidumbre en el proceso del
disefio del controlador. Sin embargo uno de los limitantes al usar esta técnica es la
seleccién adecuada de los parametros de disefio Qn, Rn, Q y R. Por tanto una
opcién es automatizar la selecciéon de dichos pardmetros a partir del uso de
algoritmos genéticos, lo que permitira obtener un controlador 6ptimo para el

control de los niveles de glucosa para diferentes pacientes.

15



1. DESCRIPCION GENERAL

En este proyecto, se realiza la seleccion del modelo matematico que describe la
dindmica de la glucosa-insulina en pacientes con diabetes. Debido al
comportamiento no lineal de la dindmica de la glucosa-insulina resulta necesario la

linealizacion del mismo.

Como técnica de control robusto se desarrolla el método LQG (por sus siglas en
inglés: Linear Quadratic Gaussian) debido a que esta considera la presencia de
incertidumbres ademas de ruido en el sistema. Luego se realiza un analisis de los
algoritmos genéticos y su sintonizacidén con sistemas dinamicos para la seleccién

de criterios de los parametros Gptimos.

Se plantea el disefio automatico del controlador utilizando el software Matlab®,
sintonizando un controlador LQG mediante algoritmos genéticos, que tiene como
poblacion inicial un conjunto de matrices aleatorias Q y R que definen el
controlador LQR, mediante operadores genéticos de cruce y mutacion se obtiene
una poblacién final mas apta para la solucién del problema seleccionando el mejor
controlador para las distintas plantas segun una funcion de desempefio. En este
punto del trabajo, se disefidé una interfaz gréfica que tiene el desarrollo completo
del proyecto, es decir, que solo pida al usuario los pardmetros necesarios del
paciente y automaticamente mediante algoritmo genético disefie el controlador

optimo.

Los resultados obtenidos por la herramienta computacional, seran comparados

con un controlador clasico para validar las ventajas del control robusto.
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Figura 1. Diagrama de bloques de desarrollo del trabajo de grado.

17



2. MARCO TEORICO

En los procesos donde se requiere mejorar la estabilidad de un sistema u
optimizar el funcionamiento, es necesaria la implementacion de un modelo
matematico que describa la dinamica del sistema. Si el modelo obtenido no
representa adecuadamente la dinamica del sistema podrian presentarse
problemas de estabilidad o convergencia. Para este proyecto se utiliza el modelo
minimo Bergman. EL cual describe la dinamica del sistema mediante cuatro

ecuaciones diferenciales.

2.1. DINAMICA DEL SISTEMA GLUCOSA-INSULINA

El presente apartado presenta un analisis de las propiedades dinamicas del
sistema Glucosa-Insulina en pacientes con diabetes, introduciendo el estudio de
los modelos del metabolismo de la glucosa en humanos.Con el fin de brindar
herramientas para abordar el problema de la Diabetes Mellitus.

En una persona sana los niveles normales de glucosa en la sangre se mantienen
entre 70 y 110 mg/dL . El sistema glucosa-insulina permite mantener el nivel de
glucagoén en este rango [3]. La mayor parte del tiempo una persona sana mantiene
los niveles normarles de concentracién de glucosa, si la persona ingiere glucosa
adicional por medio de la ingesta de comida los niveles de concentracién de
glucosa tienden a elevarse, cuando esto sucede una sefial es enviada
inmediatamente al pancreas causando que reaccionen las células beta del mismo
las cuales segregan una hormona llamada insulina. Esta hormona permite la
captacion de glucosa por las células, higado y demas 6Organos, luego de este

proceso los niveles de concentracion glucosa son relativamente bajos, una sefial

18



es enviada de nuevo al pancreas. Las células alfa del pancreas reaccionan
liberando glucagon afectando las células del higado las cuales liberan glucosa en
la sangre llevando a la persona nuevamente a los niveles normales de

concentracion de glucosa [4].

2.2. DIABETES

Actualmente la diabetes representa un problema a nivel mundial con
aproximadamente 347 millones de enfermos segun la Asociacion Americana de
Diabetes [2]. Se caracteriza por presentar niveles muy altos de concentracién de
glucosa en la sangre debido a una disfuncién en el sistema de glucosa-insulina. Si
no se trata adecuadamente la diabetes podria causar problemas del corazon,
ceguera entre otras enfermedades. Los dos tipos mas frecuentes de diabetes son
la Diabetes Mellitus Tipo 1 y la Diabetes Mellitus Tipo 2. En el presente trabajo se

tratara la tipo 1 [1].

2.2.1. Diabetes mellitus tipo 1. Cuando una persona sufre de diabetes mellitus
tipo 1 las células betas del pancreas son destruidas debido a una respuesta del
sistema auto-inmune del organismo. Como resultado la produccién de insulina es
minimo (por debajo del 10% de la normal [1]). Cuando los niveles de produccion
de insulina son demasiado bajos el organismo no es capaz de regular la

concentracion de glucosa en sangre después de una comida.

Esto trae como consecuencia niveles muy altos de glucosa en la sangre, si no es
tratada. Algunos de los sintomas de la diabetes tipo 1 son, cansancio, hambre y
pérdida de peso. En la actualidad este tipo de diabetes es tratada mediante
infusiones de insulina, ejercicio y manteniendo una alimentacién saludable. Las

personas que sufren diabetes tipo 1 son llamadas también insulina dependiente
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puesto que el organismo no produce la suficiente o en casos absolutamente nada

de insulina [5].

2.2.2. Diabetes mellitus tipo 2. Es el tipo mas comun de diabetes, se presenta
cuando una persona sufre de diabetes tipo 2, las personas que sufren este tipo de
diabetes son conocidas también como insulina resistente. Las células beta del
pancreas producen insulina, en algunos casos son capaces de producir incluso la
misma cantidad que una persona sana. El problema con este tipo de diabetes es
que la insulina no es capaz de afectar las células del cuerpo para aumentar la

captacion de glucosa presente en la sangre.

2.2.3. Hiperglucemia. Una persona tiene hiperglucemia cuando presenta una
concentracion de glucosa en la sangre por encima de 270 mg/dL [1]. Es una de
las causas de la diabetes, si no es tratada puede llegar a causar problemas serios

en el organismo.

2.2.4. Hipoglucemia. Una persona presenta Hipoglucemia cuando la
concentracion de glucosa en la sangre es menos a 60 mg/dL [1]. Puede
producirse después de una larga sesion de ejercicio o altas dosificacion de

insulina. Puede llegar a provocar perdida del conocimiento.

2.3. MODELO MINIMO DE BERGMAN

En el estudio de modelos para control deben ser lo mas simples posibles pero que
representen la mayor dinamica a controlar del sistema. Un modelo simple que
describe la dinamica de la glucosa-insulina fue descrito por Richard N. Bergman y

fue llamado modelo minimo de Bergman [6] [7].
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2.3.1. Modelo minimo de la glucosa. El modelo original de la glucosa de la
glucosa describe cémo reaccionan los niveles de glucosa de acuerdo a los datos
de insulina medidos durante una prueba de IVGTT (prueba de tolerancia a la
glucosa intravenosa). EI modelo se divide en dos modelos, el primero describe la
liberacion de glucosa y la captacion de la misma. La segunda ecuacion modela el
retardo de la insulina activa que es un intermediario remoto que afecta el nivel de
captacion de glucosa por los tejidos y la absorcion y liberacion por parte del
higado. Estas dos partes son modeladas matematicamente por dos ecuaciones

diferenciales mostradas a continuacion [7]:

G =~ X@)EW PG GO)= G (D)
dx(©) _ —p, X (t) + ps(I(t) = 1) X(0)= X, (2)

dt

Tabla 1. Parametros del modelo minimo de la glucosa.

PARAMETROS UNIDADES DESCRIPCION
G(t) [mg/dL] Concentracion de Glucosa en la sangre
X(t) [1/min] Efecto de la glucosa activa
It [mU/dL] Concentracion de insulina en la sangre
G, [mg/dL] Concentracion basal de glucosa en la sangre
I [mU/dL] Concentracion basal de insulina en la sangre
P1 [1/min] Tasa de eliminacién de glucosa
2 [1/min] Tasa de eliminacion de glucosa activa
Ps [L/min*mU)] Incremento en la capacidad de captacion causada por la insulina

2.3.1.1. Adiciones al modelo minimo de la glucosa: Con el fin de aumentar la
finalidad del modelo minimo de glucosa y poder ser usado para otras simulaciones

diferentes a IVGTT, se pueden hacer algunas adiciones al modelo. Una de las
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adiciones es una funcion D (t) que describe el comportamiento de los niveles de
glucosa cuando se ingiere una ingesta de comida. Se adiciona sumando D (t) en la

ecuacion que describe la glucosa en la sangre [7]:

dG(t)
dt

= —(pl + X(t))G(t) +p1Gp, +D() (3)

Una descripcion simple para el modelamiento de la comida fue propuesta por
Fisher [8]

D(t) = B .exp(—drate.t) (4)
Propuso un modelo donde la absorcién de comida deberia ser una funcion que

incrementara rapidamente después de una comida y decreciera a 0 entre 2-3

horas, la siguiente figura modela la perturbacién durante 24 horas.

Figura 2. Perturbacion de comida.

10

T
Perturbacidn de Glucosa

@ =~ @ W
T T T T

mg/dL

=] - P w = o
T T T T T

0 500 1000 1500
Time (min)

La figura anterior representa la ingesta de tres comidas de un paciente desayuno,

almuerzo y comida en los tiempos 120 [min], 360[min] y 720[min] respectivamente.
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El modelo utilizado para simular la ingesta de comida es el presentado en la
ecuacion (5) que simula de una manera mas cercana a la realidad el proceso
absorcién de la comida por el organismo, donde Iy, representa la tasa de
absorcién de glucosa en el compartimiento del intestino, mientras que fvg
representa la funcion de vaciado gastrico cuya forma depende de la cantidad de

los gramos de la ingesta [9]

0.0166666
I, =———x%fv 5
MEAL ™ ¢10.0166666 frg (5)

Cuando la ingesta es una pequefa cantidad de comida (carbohidratos menor a
10.2 gr), el vaciado gastrico (fvg) se representa como una funcién triangular y
para ingestas mayores la funcién se describe como una trapezoidal, saturada a
una tasa maxima de 360 mg/min y con una rampa de ascenso y descenso de 30
minutos de duracion [10][11]. En la figura 3 se muestra la tasa de absorcién de

glucosa en el intestino para una ingesta de 30 gramos por comida.

Figura 3.Tasa de absorcion de glucosa en el intestino para una ingesta de

30gr de carbohidratos.
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Otra adicion que se puede realizar es el modelamiento de los niveles de
concentracion de glucosa en la capa subcutanea. La medicién de los niveles de
glucosa se obtiene en la capa subcutanea y este presenta un retardo respecto a la
glucosa en sangre. Para realizar una buena comparacién se introduce una

ecuacion diferencial que se describe a continuacion:

dGzct(t) _ G(t) —sGsc(t) Ry (6)

Donde Gsc, representa la concentracion de glucosa en la periferia
R,un , rata de utilizacion: es la diferencia entre la concentracion de glucosa en la

sangre y la concentracion de glucosa subcutanea en estado estacionario [12].

2.3.2. Modelo minimo de la insulina. EL modelo que describe la dinamica de la
glucosa es producto de los datos de la insulina. Bergman [11] describié el modelo

mediante la siguiente ecuacion diferencial:

dl
% = ps[G(t) — ps] + t — palI (D) — I,] )

Igual que en el modelo minimo de la glucosa, el modelo minimo de la insulina es

usado para pruebas IVGTT.

2.3.2.1. Modificacion al modelo minimo de la insulina: El modelo minimo de la
insulina propuesto por Bergman en la ecuacion (7) describe una dindmica que no
tiene en cuenta infusiones de insulina exégenas. En otras palabras no es lo
suficientemente completo para el analisis de la dindmica de la insulina en
pacientes con diabetes mellitus tipo 1 debido que en un paciente que padece esta
enfermedad las células betas del pancreas estan destruidas completamente

disminuyendo la produccion de insulina a cero.
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El propésito de realizar modificaciones al modelo puede ser para describir la
cinética de la insulina en un paciente con diabetes tipo 1 con ninguna produccion
enddgena de insulina. Esto puede lograrse adicionando una funcién U(t) [mU] que
describe la infusién de insulina exdgena o enddégena. Descrita por la ecuacion

diferencial mostrada a continuacion [8] [12]:

di(t) u(t)
TR —pal(t) + 7

(8)

Tabla 2. Parametros del modelo minimo de la insulina.

PARAMETROS UNIDADES DESCRIPCION
Pa [1/min] Tasa de decaimiento de la insulina en sangre
vV, [L] Volumen de distribucién de insulina

2.3.3. El modelo modificado. Una vez definidas las modificaciones al modelo
minimo de Bergman este describe de forma mas completa la dindmica de la
glucosa-insulina en el cuerpo y puede ser utilizado para diferentes aplicaciones en

el estudio del comportamiento de la diabetes mellitus.

Se propone como modelo modificado la union entre los modelos minimos junto a
las adiciones propuestas anteriormente. Este modelo contiene las ecuaciones

diferenciales descritas a continuacion:

dG(t)
dt

=—(p1 +X@®)G®) + p1G, + D) (9)

dX (t)
dt

= —p2X(8) + p3(I(¢) = 1) (10)
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0w+ A
dG;(;(t) _ G(t) 5Gsc(t) Ry (12)
Tabla 3. Parametros del modelo de la planta.
PARAMETROS UNIDADES DESCRIPCION
G(t) [mg/dL] Concentracion de Glucosa en la sangre
X(t) [1/min] Efecto de la glucosa activa
I(®) [mU/dL] Concentracion de insulina en la sangre
G, [mg/dL] Concentracion basal de glucosa en la sangre
I, [mU/dL] Concentracion basal de insulina en la sangre
P1 [1/min] Tasa de eliminacion de glucosa
P2 [1/min] Tasa de eliminacién de glucosa activa
D3 [L/(min*mU)] Incremento en la capacidad de captacidn causada por la insulina
Pa [1/min] Tasa de decaimiento de la insulina en sangre
vV, [L] Volumen de distribucién de insulina

Los sistemas no lineales pueden resultar complejos en el momento de disefiar un
controlador, por eso se hace necesario linealizar las ecuaciones presentadas en
(9), (10), (11) y (12) mediante la expansioén de series de Taylor explicadas en el

anexo A. De esta manera el sistema representado en variables de estado queda

de la siguiente forma:

Gsc

—(P1+Xy) —G,
0 —P2

0 0

1/5 0

0
P3

—P4

0

26

0 AG 0 1

0 AX + 0 0 [ U ]

0 || ar 1/v1 o|lper
—1/5] LAGsc 0 0




1 0 0 01 AG
o 1 0 ol| ax
Y=1o o 1 ol| aI
0 0 0 1!1LAGsc

2.4 MODELO DE REFERENCIA

Algunos de los trabajos que han tocado el tema de los pacientes con diabetes
usan como referencia una entrada escalon donde el valor es la glucosa deseada.
Para este trabajo se usa una referencia mas realista que representa la
metabolizacion de la glucosa en la sangre ante la ingesta de glucosa, obtenido

experimentalmente de personas sanas [12].

k=3900 ¢=07 w,=0.003

Kwy,?

Pref =
ref S?2 4+ 2ew, * S + wy

> (13)

Al usar una referencia de esta manera se logra disminuir el error. Lo cual es
importante en el trabajo. La grafica de la glucosa de un sujeto sano para tres

comidas se muestra en la figura 4.
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Figura 4. Referencia de un paciente sano.
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3. PLANTEAMIENTO GENERAL DEL PROBLEMA

Multiples estudios se han realizado a nivel mundial sobre el problema de la
glucosa en pacientes con diabetes. Algunos modelos un poco mas complejos que
otros, pero todos sirven para entender la dinamica de este proceso.

Debido a esta problematica, muchas areas de la ciencia se han visto interesadas
en realizar investigaciones en pro de una mejora para aquellas personas que
sufren este tipo de enfermedad, que si no se trata, puede conducir a
enfermedades del corazén, ceguera, hasta incluso la muerte. Como se ha
mencionado, los pacientes son tratados mediante la inyeccion de insulina, la que
puede ser suministrada con diferentes dispositivos (jeringas, bombas, etc). El
problema de los dispositivos comerciales, es que todos ellos tienen que ser
controlados por el paciente y las dosis de insulina no siempre se aplican cuando
realmente se necesitan. Una solucion adecuada al problema seria la creacion de
un tipo de tratamiento donde el paciente no tenga que preocuparse por la cantidad
ni momento de aplicacion de la dosis de insulina, de acuerdo con su estado
metabdlico actual. Esto podria solucionarse con una bomba de accién
autorregulada equivalente a un pancreas artificial, la que necesariamente debe

incluir una estrategia de control realimentada.

Por tanto, dada la no linealidad de los modelos que representa la dinamica de la
glucosa- insulina, junto con el requerimiento de la seleccion adecuada de una
estrategia de control, se hace necesario recurrir a la simplificacion del modelo
mediante la linealizacion del mismo, propuesta en el anexo [A], con el fin de utilizar

técnicas de control propias para sistemas lineales multivariables.
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4. PROPUESTA DE DISENO

4.1 DISENO DE CONTROLADORES LQG

En el trabajo de grado de Duran y Monsalve [13], abordan el problema de la
regulacion de glucosa mediante la técnica de control robusto QFT. La propuesta
de disefio de este proyecto de grado, comprende la técnica de control robusto
LQG, como medio para solucionar el problema de control y optimizacion
relacionado con la planta, ya que esta técnica presenta ventajas al suponer que se
incurrira en un error en el modelado del sistema considerado esta incertidumbre
en el desarrollo del disefio del controlador y tomando consideracion respecto al

ruido gaussiano presente.

La planta del sistema esta definida por la dindmica de la glucosa-insulina en un
paciente con diabetes mellitus tipo 1. Este proyecto utiliza el modelo minimo de
Bergman, el cual considera el cuerpo humano como un compartimiento/tanque
anico que se divide en dos subsistemas que interactian entre si. El primer de ellos
define la dindmica de la glucosa en sangre, conocido como modelo minimo de la
glucosa y el otro representa la dinAmica de la insulina en la sangre, llamado
modelo minimo de la insulina. Con la finalidad de ampliar la funcionalidad del
modelo se incluyen las adiciones sustentadas en el capitulo 3, obteniendo a partir

del modelo minimo el modelo modificado de Bergman.

Inicialmente se linealiza la planta alrededor de un punto de operacion con el fin de
obtener una representacion aproximada que permita desarrollar un analisis
matematico sencillo en comparacién con la complejidad que representa el manejo

matematico de un sistema dinamico no lineal.

30



La seleccion de las matrices de ponderacion Q, R, Qn, Rn que definen el
controlador LQG esta determinada por la sintonizacion del sistema mediante
algoritmos genéticos, con los que se obtienen las matrices de ponderacion
optimas que permiten el disefio del controlador que se ajusta a la dinamica de

cada paciente.

4.1.1 El Controlador LQG. El control lineal cuadratico gaussiano es una técnica
de control robusto que considera el analisis de perturbaciones estocasticas, la
solucion del problema LQG se lleva a cabo cumpliendo el principio de separacion,
proporcionando a la hora del disefio la division de este en dos problemas
independientes [17]:

1. Disefo del controlador por realimentacion de estados.

2. Disefio del observador para reconstruir el estado a partir de la medida de la

respuesta del sistema.

Figura 5. Estructura general control LQG. Fuente: [15]

wi(t)
r uf(t) l x(t) y(t)
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La figura 5 presenta un sistema tradicional con la adiccion del control LQG que
consiste en la matriz de realimentacion de estados y el observador de estado

(Filtro de Kalman).

Para la realizacion de este proyecto de grado se modificd el esquema presentado
en la figura 5, ya que la solucién del problema requiere el seguimiento de una
referencia especifica. Por tanto el esquema de control utilizado es el presentado

en la figura 6 [16].

Figura 6. Esquema final del sistema de control. [Adaptado de [15]]
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El estado que se realimenta en la figura 5 corresponde a la glucosa en sangre, ya
gue es la variable que se quiere controlar, los demas estados se realimentan en la

accion de control.

3.1.1.1 Preliminares del control LQG: Para un sistema lineal influenciado por

una sefial de ruido sobre el estado V(t) y un ruido de medicion w(t)[17]:
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x = Ax(t) + Bu(t) + I'V(t) (14)
y=Cx(t) + w(t) (15)

Siendo,V(t) y w(t) realizaciones de ruido blanco gaussiano. Donde I' es conocida,

estimada o elegida de forma arbitraria de cara al disefio del observador.

4.1.2 Disefio del controlador por realimentacién de estados. El control 6ptimo
cuadratico (LQR), consiste en el disefio de sistemas de control basados en los
indices de desempefio cuadraticos [17], el sistema de control que consideramos
se determina mediante la ecuacion (13) excluyendo el dltimo término

correspondiente a la realizacién de ruido blanco.

Al disefiar este tipo de controlador, el principal interés es seleccionar el vector
e(t) y u(t) tal que un indice de desempefio determinado se minimice. En el que
sus componentes son combinaciones lineales de las variables de estado y las
matrices de ponderacion.

Q=Q"=>0; R=RT>0

Se trata de minimizar:
Ji =f (eTQe + uTR,u)dt (16)
0

El problema anterior es el llamado LQR, cuya solucién es de la forma:
u=—-KzX(t) (17)

Denominandose a K. matriz de realimentacion de estados. A partir de la solucion

P, de la ecuacion de algebraica de Ricatti de control siguiente:
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ATP,+ P.A— PcBR;'BTP. + Q. =0 (18)

Se obtiene:
K. = R;'BTP, (19)

Para un modelo de la planta, la estabilidad del sistema controlado por
realimentacion de estados (LQR) garantizara también la del sistema empleando el

vector de estados estimado.

4.1.3 El sub-problema del observador (FILTRO KALMAN). Un observador de
estado estima las variables de estado con base a las mediciones de las variables
de salida y de control [17]. Hay ocasiones en las que un observador de orden
completo como tal no es necesario, ya que pueden haber variables de estado
gue se puedan medir en este caso es posible utilizar un observador de orden
minimo , en el modelo minimo los Unicos estados observables son el de la glucosa
en sangre y glucosa subcutanea los otros dos estados no pueden ser medidos,
mas sin embargo se opt6 por utilizar un observador de orden completo debido a
gue este no agrega ruido a la sefial y su medicion es mas completa que la del
orden minimo. Los observadores de estados pueden disefiarse si y solo si se

satisface la condicién de observabilidad.

Se considera el sistema definido mediante las ecuaciones (20) y (21).

X =AR+Bu+L(y—9) (20)
g=CR (21)

Sustituyendo la ecuacién (20) en (21) el estado x se aproximara mediante el

estado estimado del modelo presentado en (22)

R=AR+Bu+Ly—CR ) (22)
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La ecuacion (22) representa el observador de estado, se ve claramente que el
observador tiene y y u como entradas y X como salida. El dltimo término de la
ecuacion es un término de correccion que contiene la diferencia entre la salida y y

la salida CX estimada.

La matriz L funciona como una matriz de ponderacion, la cual se resuelve

mediante la ecuacion de Riccati del observador presentada en (23):
AP, + P,AT — P,CTR,"!CP, + Qo = 0 (23)

Con:
QO = r r T (24)

Se obtiene:
L=P,CTR,™" (25)

La representacion en variables de estado del controlador LQG esta dado por:

% = [A — K,C]2(t) + Bu(t) + Koy(t) (26)
u(t) = —K2()  (27)

Donde K, es la ganancia de Kalman, la primera ecuacion corresponde al
estimador del estado (Filtro Kalman), y K. la ganancia de retroalimentacion del

estado estimado.

Una vez se tienen las representacion es espacio de estados de la planta y
controlador, se puede representar el esquema de la figura 6 matricialmente de la

siguiente forma.
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Las ecuaciones (28) y (29), representan en variables de estado el esquema final
propuesto que combina la retroalimentacion completa de los estados estimados y

a su vez la ley de control.
4.2 CONTROLADOR PID

Uno de los objetivos especificos de este trabajo es poder comparar el desempefio
del controlador robusto (LQG) con el desempefio de un controlador clasico PID.
Dada la complejidad del modelo matematico del sistema, el disefio de este
controlador se realiz6 mediante una sintonizacion empirica en lazo cerrado, segun
el método propuesto por Ziegler-Nichols en [15]. De esta manera, se encontraron
los siguientes valores de las constantes Kp, Ti, Td presentados en la tabla 2.

Tabla 4. Parametros controladores PID.

Kp -1.267
Ti -0.017
Td -22.010
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4.3 SINTONIZACION AUTOMATICA DE CONTROLADORES LQG MEDIANTE
ALGORITMOS GENETICOS

4.3.1 Algoritmo genético. En el presente trabajo se implementa técnicas de
bdsqueda heuristicas conocidas como algoritmos genéticos. Teniendo como
poblacién inicial un conjunto de individuos que representan los matrices de
ponderacion del controlador LQG, y a partir de estos con la implementacion de los
operadores genéticos de cruce de dos puntos. Utlizando como métodos de
seleccion la seleccion por torneo, y por dltimo implementando el operador genético
de la mutacion que tiene una probabilidad de mutar baja. Obteniendo finalmente

un super individuo mejor adaptado a la dinamica del sistema.

Figura 7. Diagrama de flujos del algoritmo genético.[Autores]
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4.3.2 Estructura de los Individuos de la poblacion. Cada individuo esti
determinado por diez cromosomas que representan las matrices de ponderacién
del controlador LQR vy el filtro de Kalman, Q, R, Qn y Rn respectivamente. Estas
son seleccionados aleatoriamente mediante el siguiente comando en Matlab®, que

permite generar nimeros aleatorios.

Figura 8. Creacion de individuos.

I individuo=1000*rand (10,1} ; I

Figura 9. Representacién vectorial de un individuo.

cromosoma 1 0 0 0

. " 2 0 0
Los parametros Qo y Ro son las 810.0977 Qc= 0 T romasoma 3 0
matrices requeridas para 879.1136 0 0 0 eromosoma &
calcular la ganancia del filtro 602.788%
28.0832 Rc = [cromosoma 5]
de Kalman. 779.9906
571.2852 Los parametros Qc y Rc son
Ro = [cromosoma 6] 330.9301 . e
435. 0367 las matrices utilizadas para
cromesoma 7 0 0 0 445.0468 calcular la ganancia del
Qo= 0 cromosoma 8 0 0 L
0 0 cromosoma 9 0 31.8899 controlador. (LQR)
0 1] 0 cromosoma 10

4.3.3 Poblacion. La creacibn de la poblacién inicial se realiza creando
controladores representados por genes aleatorios de las matrices de ponderacion
del controlador LQR vy el filtro de Kalman. El tamafio de la poblacién permanece
constante durante todas las generaciones y la cantidad de poblaciéon contiene el
namero de individuos deseados. La figura 8 muestra la lista de comandos

utilizados para generar la poblacion inicial.
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Figura 10. Generar poblacién.

funection [poblal=poblacion (indiwv)
poblal=10000%rand (10, indiv/2) ;
poblaz=1000*rand (10, indiv/2)
pobla=[poblal poblalZ]:

Donde, indiv representa la cantidad de individuos y pobla la poblacion
seleccionada. Un ejemplo de primera poblacién generada es presentado en la

figura 9, donde se muestran cinco individuos de diez cromosomas cada uno.

Figura 11. Poblacién de cinco individuos.

810.0877 333.0831 662.1579 18910.8774 208.1563
879.113e 416.1886 400.2820 2e6l.63%85 7T290.77189
605.T8E88 983.02e5 309.8422 457.1585 236.378%9
28.0832 400.1857 596.60035 451.403%5 7Te0.8712
779.9906 927.0646 2T71.7786 942.3243 142.93912
571.2852 587.5081 505.3738 30.8432 17.7885
330.8301 S555.3320 508.001e 9S584.8586 941.2449
435.0367 152.785%3 234.56496 925.2682 415.6478
445.0468 942.l1663 293.0546 172.101e 159.2216
31.8899 28.89433 46.9288 6795.4327 7T10.0604

Cada individuo generado en la poblacion inicial, se presenta de la siguiente forma:

cromosoma 1 0 0 0

_ 0 cromosoma 2 0 0

Q= 0 0 cromosoma 3 0
0 0 0 cromosoma 4

R = [cromosoma 5]
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Rn = [cromosoma 6]

cromosoma 7 0 0 0
On = 0 cromosoma 8 0 0
0 0 cromosoma 9 0

0 0 0 cromosoma 10

Los parametros Q y R son las matrices utilizadas para calcular la ganancia del
controlador LQR, mientras que los parametros Qn y Rn son los requeridos para

calcular ganancia del filtro de Kalman.

4.3.4 Funcion Objetivo (Fitness). La funcidn objetivo asigna un valor de aptitud a
cada individuo del algoritmo genético y permite seleccionar los mejores que se
someten posteriormente a operadores genéticos. Para este caso de estudio, la
funcidn fitness esta basada en dos condiciones propias de la dinamica del sistema

glucosa-insulina:

1. Seguimiento de la salida ante una entrada de referencia de un paciente sano
sometido a las mismas ingestas de comida. Esto se evalta con el indice de
desempeiio IAE presentado en el anexo B.

2. La glucosa de salida del paciente diabético debe permanecer en un rango
saludable, por encima de 70 mg/dl y por debajo del nivel maximo de referencia.

Esto con el fin de evitar estados de hipoglucemia o hiperglucemia.
La funcion objetivo queda expresada matematicamente de la siguiente forma:

0 si max(Ggc) — max(Grer) <0

Fitnessl = {100 % [maX(Gsc) — maX(Gref)]' Si maX(GSC) - maX(Gref) >0

Donde:

Gg. = niveles de glucosa subcutanea mg/dl
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Grer = Glucosa de referencia de un paciente sano mg/dl

El valor de amplificacion de 100 incluido en la segunda condicion tiene el objetivo
de hacer equivalente la funcion fithessl en el rango del valor del IAE.

Adicionalmente, la Fitness1 representa la condicion que evita la hiperglucemia.

70 — min(G,,.), st min(G,.) < 70,
0, si min(G,.) > 70

Fitness2 = {
La Fitness2 representa la condicion que evita la hipoglucemia. De esta forma la

funcién objetivo queda representada por:
Fitness = IAE + Fitness1 + Fitness2  (30)

4.3.5 Etapa de seleccion (Torneo). La etapa de seleccion se encarga de escoger
los individuos mas aptos para que pasen a siguiente etapa de operadores
genéticos. Existen dos versiones de seleccion mediante torneo: el torneo
deterministico y el probabilistico. Para este proyecto se usa el método
deterministico el cual selecciona al azar un nimero de individuos, de los que se
selecciona el mejor de ese grupo. Los ganadores de todos los torneos pasan a la
siguiente etapa donde dicha poblacién es sometida a los operadores de cruce y

mutacion. La figura 3 describe de manera gréfica la etapa de seleccion por torneo.
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POBLACION

Individuo 1
Individuo 2
Individuo 3
Individuo 4

Figura 12. Etapa de seleccién por Torneo. [Autores]
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Individuo M

4.3.6 Operador genético de cruce. Una vez seleccionados los individuos, éstos
son recombinados para producir la descendencia que se pasara al siguiente
operador genético, su importancia en el cambio de generaciones es elevada
puesto que las tasas de cruce con las que se suele trabajar tienden a ser altas en
el orden de 90% en adelante.

La idea principal del operador de cruce se basa en que, si se toman dos individuos
aptos para la solucién del problema y se obtiene una descendencia que compartan
cromosomas, existe la posibilidad de que nazcan hijos con las mejores
caracteristicas de sus padres o al menos parte de ella 0 a su vez hijos con las

peores caracteristicas.
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De igual forma que en la etapa de seleccion existen diferentes métodos de cruce

tales como:

4.3.6.1 Cruce de un punto: El método de cruce de un punto es la técnica mas
sencilla de cruce, una vez seleccionado los padres o individuos a cruzar, sus
cromosomas se intercambian a partir de un punto escogido de manera aleatoria.
De esta manera ambos descendientes heredan informacion genética de los
padres.[19]

Figura 13. Cruce de un punto. [19]
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4.3.6.2 Cruce de dos puntos: A diferencia del cruce de un punto, este método
corta cada individuo en dos puntos que son seleccionados de manera aleatoria.
Para generar la descendencia se escoge el segmento central de uno de los padres

y los segmentos laterales del otro padre.[19]

Figura 14. Cruce de dos puntos. [19]
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El método de cruce empleado en este trabajo fue el de dos puntos, pues de esta
forma garantizamos que los descendientes tengan mayor variedad de informacion
genética de los padres, este operador genético se aplicO para la poblacion
mostrada en la figura 9, los puntos de cruce se seleccionan de manera aleatoria
teniendo en cuenta que el punto de cruce uno tiene que ser mayor a uno y menor
al punto de cruce dos, a su vez el punto de cruce dos tiene que ser menor a diez
pero mayor al punto de cruce uno, esto se hace para garantizar que se comparta

la informacién genética comprendida entre ellos.

4.3.7 Operador Genético de Mutacion. La mutacion aplicada a un individuo
provoca que alguno de sus cromosomas seleccionados aleatoriamente cambie por
otro valor igualmente aleatorio, generalmente solo uno varia su valor, es decir la
mutacion es un error genético que se presenta muy rara vez en un individuo en el
momento de su nacimiento dando como resultado un individuo con caracteristicas

completamente diferentes a las de sus padres.

El algoritmo esta disefiado de tal forma que cuando un nuevo individuo es creado
del cruce de dos individuos, este nuevo individuo que comparte cromosomas de
ambos padres pasa por el operador genético de mutacion el cual tiene una
probabilidad de realizar una mutacion menor al 1%(probabilidad de mutacién). Si
la probabilidad de mutar del individuo, que es definida aleatoriamente por el
algoritmo, es menor que la probabilidad de mutar preestablecida, uno de los
cromosomas cambia su valor por otro aleatorio creando un individuo con
caracteristicas diferentes. Esto puede determinar una ventaja frente a otros
individuos en caso de que se cree un super individuo, en el que su adaptacion a la
solucion del problema sea muy alta (funcion fitness baja) o por lo contrario el
nuevo individuo presenta una adaptacion al problema muy pobre (funcién fithess

alta) siendo eliminado en la préxima generacién en la seleccién por torneo.
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Este operador es de gran importancia en la optimizacion de cualquier problema
debido a sus caracteristicas para poder encontrar una solucibn que no se

encuentra considerada en cromosomas de los individuos de la poblacién [19].
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5. VALIDACION NUMERICA

Se valida los controladores obtenidos mediante el modelo linealizado de la planta.
Se compararon las respuestas del sistema, usando el modelo no lineal, para
diferentes controladores LQG (obtenidas con y sin algoritmo genético). El analisis
de los resultados se dividen en 2 casos, el primero consiste en observar la
respuesta del sistema de un controlador disefiado con valores aleatorios de las
matrices de disefio. El segundo caso corresponde a la simulacién del proceso
usando los controladores obtenidos automaticamente mediante el algoritmo

genético.
En todos los casos de estudio se evalué el modelo del mismo paciente, y se
sometié a la misma entrada de referencia y perturbacion (ver capitulo 3). La

simulacién en todos los casos corresponde a 24 horas.

Los pardmetros del paciente con DMT1 se muestran en la tabla 3:

Tabla 5. Parametros de paciente en estudio.

[ PARMMEROS | VAR |

G, 110 [mg/dL]

I 26 [mU/dL]

P1 0.028735 [1/min]

D2 0.028344 [1/min]

Ps3 5.05e-5 [L/(min*mU)]
P4 0.1[L]

v, 12 1/min]

46



Para el disefio del controlador LQG se plantearon los siguientes parametros del

algoritmo genético:

Tabla 6. Parametros del algoritmo genético.

Numero de generaciones 100
Individuos por poblacion 100
Probabilidad de cruce (%) 95
Probabilidad de mutacion (%) 1
Individuos por torneo 10

La herramienta de simulacién toma los pardmetros mostrados en la tabla 3, y
realiza el calculo del mejor controlador a partir de las matrices de ponderacion,
usando los operadores genéticos mencionados en el literal 5.2. En el anexo D se

describe una guia detallada del funcionamiento de la herramienta.

5.1 CASOS

5.1.1 Caso de andlisis 1. Controladores lqg sin optimizacion. Para el caso 1 se
disefiaron controladores LQG dando dos tipos de valores a Q, R (matriz identidad

y matriz aleatoria) y para Qn, Rn (matriz identidad y matriz aleatoria).

El controlador Gc expresado en variables de estado obtenido es:
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—0.0550 -90 0.0042 —-0.0177 0 1

5 | o —0.0283 0 0o . 0 0
X =1 0.0042 0 ~01301  0.0022 |[¥® * 00833 of*®
0.1823 0 00022 —0.2162 0 0
00199 0 —0.0042 —0.0177

0 0 0 0
—0.0042 0 0.0301 —0.0022 y(®)
0.0177 0 -0.0022 0.2162

+

u(t) = 1e3[—0.0005 1.2725 0.0008 0]%(t)
La figura 13 presenta la respuesta de la glucosa para el controlador disefiado con

el primer tipo de valores (Q=R = matriz identidad y Qn=Rn=matriz identidad).

Figura 15. Glucosa en sangre utilizando matrices de ponderacion identidad.
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Figura 16. Error de la glucosa en sangre usando matrices de ponderacion
identidad.
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Figura 17. Accion de control usando matrices de ponderacion identidad.
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Las variables presentadas en las figuras 13, 14 y 15, son las que se analizaran en
todos los casos de estudio, dado que a partir de estos valores es que la funcion
objetivo discrimina cada uno de los controladores. En este caso los niveles de
glucosa son altos, exceden los 145mg/dl lo cual se aleja bastante del perfil de
referencia, lo cual hace que el error sea grande y genere una fithess no deseada
en este caso de 20513 y una accion de control de 46.82 unidades de insulina

inyectada durante las 24 horas.

Al generar valores aleatorios para Q, R, Qn y Rn, mediante el comando rand de

Matlab® se obtuvieron los siguientes parametros

91599 0 0 0
0 11543 0 0
Q=1 o 0 806.63 0 R =[739.9]
0 0 0 9576932
8444 0 0 0
0 95388 0 0
Qn=1[94217] Rn= | . % sorz o
0 0 0 78538

El controlador Gc expresado en variables de estado obtenido es:

—0.0620 —90  0.0026 —0.1890 0o 1
5 | o —0.0283 0 0.0002 | 0 0
X =1 0.0288 0 —01292 01217 |X® 00833 o|*®
0.1824 0 0.0010 —0.3349 0 0
00269 0 —0.0026 0.1890

0 0 0 —0.0002
00288 0 00292 —01217|Y®
0

0.0176 —0.0010 0.1349

+

u(t) = 1e3[—0.0027 4.2678 0.0016 —0.0001]%(t)
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Las figuras 16 a 18 muestran el comportamiento dindmico del sistema ante este

controlador.

Figura 18. Glucosa en sangre usando matrices de ponderacion aleatorias
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Figura 19. Error de glucosa usando matrices de ponderacién aleatorias
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Figura 20. Accion de control usando matrices de ponderacion aleatorias
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Las matrices evaluadas en este caso fueron seleccionadas sin ningun estudio
previo, es decir aleatoriamente. A pesar de que no se tuvo en cuenta ningun tipo
de ponderacion, se obtiene un controlador un poco mejor que el presentado en el
caso anterior, pero no lo suficiente bueno para ser tenido en cuenta. La sefial de
error es grande lo que va a generar un IAE grande. Para este caso el controlador
aplica 51.23 unidades de insulina en 24 horas que no es un valor recomendable

para pacientes con diabetes.

5.1.2 Caso de estudio 2: Controladores LQG optimizados. Este caso
corresponde a obtener el mejor controlador LQG sintonizado mediante el algoritmo
genético, a partir de los parametros descritos anteriormente. Las figuras 19 a 21
presentan los resultados del mejor controlador obtenido para una ejecucion del

algoritmo, usando el modelo del paciente definido previamente.
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Figura 21. Ventana de parametros y resultado herramienta grafica.
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Figura 23. Matrices de ponderacién Q, R, Qn, Rn
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El controlador Gc expresado en variables de estado obtenido es:

—0.0385 —90  0.0004 —0.3296 0o 1
F —0.0283 0 0.0004 | . 0 0
*=10.0054 0 —01050 03427 |X®O* 00833 of*®

0.1980 0 0.0002 —0.4137 0 0

00034 0 —0.0004 0.3296
Lo 0 0 ~0.0004( 1y

—0.0054 0 0.0050 —0.3427
0.0020 0 -0.0002 0.2137

u(t) = 1e4[—0.0036 2.6034 0.0005 —0.0003]x(t)

Las figuras 22,23 Y 24 presentan los resultados dindmicos del sistema para el

controlador sintonizado automaticamente.
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Figura 24. Grafica de la Glucosa en sangre usando matrices obtenidas por la
herramienta
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Figura 25. Grafica del error de la glucosa usando matrices obtenidas por la

herramienta.
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Figura 26. Gréfica de la accion de control usando matrices obtenidas por la

herramienta
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Como se puede observar en las anteriores figuras, las respuestas del sistema al
controlador calculado mediante el algoritmo genético son mejores que las
obtenidas en el caso 1, donde los niveles de glucosa estan por debajo del nivel de
referencia. EI margen de error es reducido y la accién de control es aceptable,
(niveles de glucosa entre 70mg/dl y 140mg/dl en estado estacionario. También se
puede ver la convergencia del algoritmo, el cual parte de una poblacién aleatoria
de controladores con sus respectivos valores de funcion objetivo. Mediante el
algoritmo genético la herramienta encuentra la mejor solucién para el problema en
estudio. Cabe tener en cuenta que los porcentajes de cruce y mutacion juegan un
papel muy importante, ya que gracias a ellos las siguientes generaciones tendran

mejores individuos que se adapten a la solucion del problema.

La tabla 4 compara los valores de la funcién objetivo que se presenté en la
ecuacion (28) para los casos 1y 2.

56



Tabla 7. Valor funcion objetivo

Caso 1 (Identidad) 20513.0
Caso 1 (aleatorio) 9916.4
Caso 2 2131.37

La funcion objetivo representa la aptitud de un controlador para la solucion de un
problema, porque minimiza el error y reduce la cantidad de insulina aplicada al
paciente, la tabla 4 presenta los valores objetivo de los tres casos analizados,
cada valor corresponde al indice de desempefio IAE y que la salida este entre los
niveles aceptables. Se puede ver claramente que el algoritmo genético optimiz6
dicha funcién y encontré un controlador que se ajustd a la solucion de la

problematica expuesta en este trabajo de grado.

5.1.3. Simulacion controlador PID. Las siguientes graficas corresponden a la
salida del sistema ante un controlador PID disefiado en el capitulo 5.

Figura 27. Glucosa Subcutanea sintonizando controlador PID.
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Figura 28. Accion de control sintonizando controlador PID
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Figura 29. Error de glucosa del controlador PID

58



El controlador PID sintonizado mediante las reglas de Ziegler-Nichols tiene un
comportamiento en las salidas del sistema bastante retiradas de la solucion del
problema, la cual no se compara las respuestas del controlador LQG obtenido
mediante la herramienta de disefio automatico, ya que lo niveles de glucosa se
pasan del nivel de referencia y la cantidad de insulina aplicada durante un dia es
muy grande y esto esta en contra de las restricciones de un paciente con diabetes

mellitus tipo 1.
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6. CONCLUSIONES

e Los niveles de glucosa medidos en la periferia (glucosa subcutdnea) presentan
un retardo aproximado de 20 minutos respecto a los niveles de glucosa en
sangre suponiendo un problema en la medicion del error y posteriormente una
demora en el suministro de las dosis de insulina.

e Existen diferentes operadores genéticos de seleccion en los algoritmos
genéticos. En este trabajo de grado se optd por usar el método del torneo por
encima de la seleccion por ruleta ya que esta Ultima tiene buenos resultados
para poblaciones de pocos individuos y en este caso de estudio se requieren
grandes poblaciones. De esta manera la seleccién por torneo arroja mejores
resultados pues ya que por medio de su valor de aptitud los controladores mas
adecuados a la solucién pasan a la siguiente generacion y los menos aptos van
siendo eliminados.

e Se logro demostrar la ventaja que tiene la herramienta de disefio automatico de
controladores sobre la seleccion aleatoria de controladores, ya que los
resultados obtenidos estan dentro de los parametros normales de un paciente
sano, evitando problemas de hiperglucemia o hipoglucemia, también tiene en

cuenta que las dosis de insulina no debe superar las 50 unidades por dia.

TRABAJOS FUTUROS

En trabajos futuros es posible mejorar la interfaz grafica anexando mas técnicas
de control robusto como QFT, H infinito, de manera que el usuario no solo escoja
los parametros del algoritmo sino también la estrategia de control realimentada. El
modelo minimo de Bermang es sencillo y facil de implementar también se pueden
presentar trabajos con modelos mas complejos como el de Sorensen el cual
representan de mejor forma el metabolismo de un paciente con diabetes mellitus

tipo 1 (DMT1). En este trabajo, se utiliza matrices de ponderacion diagonales para
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la ley de control y el filtro Kalman, en trabajos futuros se puede implementar no
solo ponderacion diagonal, sino también asignar un valor a cada elemento de la
matriz, de esta manera se puede aumentar la variedad de controladores en un

grupo de poblacion.
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ANEXOS
ANEXO A. Linealizacion

El proceso de linealizacion permite aproximar un modelo no lineal por otro que si
lo es y por tanto cumple con todas las propiedades de los sistemas lineales. Esta
aproximacion su realiza mediante las series de Taylor que es una aproximacion de
funciones mediantes series de potencia 0 sumas de potencias. Dicha suma se
calcula mediante las derivadas de la funcibn para un punto de operacion
determinado. Esta aproximacion no tiene validez para cualquier valor sino

Unicamente en el entorno del punto de operacion elegido [20].
Dada la funcion de una sola variable:
y=fx)

Y un punto de operacion definido por y, = f(x,)

Desarrollando las series de Taylor obtenemos:

2 n

_ af A 2 Sl REPTS
y = fOr0) + [0l = o) + (510 Cx = %0)? + -+ 4 [0 x = %)

Tomando los primeros términos de la serie:

d
y = f(xo) + [d_/;]o(x — Xo)
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Como cumple las ecuaciones de equilibro y, = f(x,) tenemos
af .
y = f(xo) = [Z]o(x — xo) , es decir
Ay =~ KAx

Donde K es la derivada de la funcién con respecto a la variable al punto de

operacion elegido.

INTERPRETACION GRAFICA.

Analogia entre una funcién no lineal y su curva cuya representacion lineal es una
recta tangente a uno de sus puntos. Sea f(t) una funcion no lineal, por lo tanto
esta se representa como una gréfica con ciertas curvaturas dependiendo de los
términos que contengan. Ahora se desea estudiar la forma lineal como se
comporta esta curva, para esto se debe realizar el analisis en un solo punto del
espacio. Esto puede describirse graficamente por una linea tangente a la curva en
ese punto, la cual representa el comportamiento lineal de la curva en un punto

especifico.

d f(t) iy

-
>

Interpretacion grafica. Fuente [15]
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El andlisis de un sistema dindmico no lineal se realiza de manera similar [21]. Las
ecuaciones de los sistemas dindmicos se pueden entender de la misma forma
como se describe el comportamiento de la curva. La interpretacion grafica de la
linealizacion es encontrar una linea tangente en un punto de la funcion de una

curva. Este punto se llamara el punto de operacion o equilibrio.

Modelo minimo de Bergman Lineal
Para obtener el modelo minimo de Bergman lineal se sigue el procedimiento
descrito anteriormente, definiendo en primer lugar las ecuaciones diferenciales

que caracterizan las respuestas dindmicas.

dc;gt) = —(p1 + X(®))G(t) + p:G, + D(t) (8)
dff) = —pX() + psU(8) — 1) (9)
di(t) U(t)
—ar - plOF+== A0

dGsc(t)  G(t) — Gsc(t)
dt 5

- Rutln (11)

1. Definimos el punto de operacién.

En el punto de operacién las variables no sufren variaciones por lo que sus
derivadas se anulan, definimos los puntos de operacion como:

Gy = Ggs ; Xo = Xss Ip = g
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2. Desarrollo en series de Taylor.
Ecuacion 1.

_dG(t)

E; FTa —(p1 + X([®))G(t) + p1G, + D(2)
Derivadas parciales:
26(0) _ 1+X
8G(t)
sx — °
3G (t)
s 0
SG(t
®_,
6G,
Ecuacion 2.
dX(t)
E, = FT —pX() + psU(E) — 1)
Derivadas parciales:
6X(t)
56 °
SX(t)
ToX i )
6X(t)
6[ - p3
6X(t
®_,
665c
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Ecuacion 3.

di(t) U(t)
E; = TR —p4I(t) + v,
Derivadas parciales:
SI(t)
5¢ =0
SI(t)
5x 0
SI(t)
61 - p4
SI(t
®_,
8G,

Ecuacion 4.

dGsc(t) G(t) —Gsc(t)
dt = 5 — Dutin

E4:

Derivadas parciales:

6Gsc(t) 1
56 5
6Gsc(t)
5X
8Gsc(t)
51
6Gsc(t) 1
5Gee 5
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A partir de las derivadas parciales obtenemos las ecuaciones lineales:

ac() _

dt

ax() _
dt

e _

dt

dGsc (t)

[66(1:)] G - GO)+[6G(t)] X — XO)_I_[(SG(t)] (I - IO)_I_[aa(t)] sc_GSC())

[am)] G- G) +[6X<t)] x - X0)+[5X(f)] (I — 10)+[6X“)] Goe — Gsey)

61(1:)] G - GO)+[6l(t)] X — X0)+[61(t)] (I - IO)_I_[al(t)] (Gsc_Gsco)

8Gsc(t)

dt

Donde:

6Gsc(t)] ] X = X,) +[5650(t)] (I —1I,) + [SGSC(C)] (Gsc -

GSCQ)

(6 — Go)+H[

AG =G — Gy

AX =X — X,

Al =1-1,
AGsc = Gsc — Gsc

Modelo Minimo de Bergman lineal

dG(t)
ot = —(p1+ Xy))AG—Gy,AX + AD(t)
dX(t)
dl(t) AU(t)
— = —p,AI
dt PaAl Vi
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dGsc(t) AG — AGsc
dt 5
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ANEXO B. indices de desempefio

El indice de desempefio es una medida de que tan eficiente es un sistema frente a
un problema especifico [22]. Y es seleccionado segun en énfasis a las

especificaciones méas importantes. A continuacion se describe cada uno de ellos.

indice desempefio ISE: definido como la integral del cuadrado del error

T
ISE = fez (t).dt
0

Donde el limite superior T es escogido de tal forma que la integral se acerque al
valor en estado estable. Este criterio penaliza grandes errores y discrimina entre
respuestas excesivamente sobre amortiguadas y excesivamente sub

amortiguadas.

indice de desempefio IAE: Definido como la integral del valor absoluto de la

magnitud del error.

T

IAE = Jle(t)l.dt

0

Es una funcién mas sensible al error que el indice ISE, debido a esta caracteristica
tiende a dar tiempos largos de establecimiento y sobre picos mas altos. Es muy

utilizado para estudios de simulacion por computadora.

indice de desempefio ITAE: Definido por la integral del tiempo multiplicado por el

valor absoluto del error
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T
ITAEzft.Ie(t)I.dt
0

Se propuso para reducir el gran error inicial sobre el valor de la integral del indice,

asi como los errores que pueden ocurrir después en la respuesta.

indice de desempefio ITSE: Definido como la integral del tiempo multiplicado por

el error al cuadrado.
T

ITSEzft.eZ(t).dt
0

Se caracteriza por dar poco peso a los errores iniciales grandes pero penaliza los

errores presentes tiempo después del inicio de la entrada del sistema.
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ANEXO C. Manual de usuario

Manual de usuario de la herramienta grafica (GUI) AGDMT1 v1.0

Figura 28. Ventana de inicio de la herramienta grafica

Universidad
Industrial de
Santander

CREAR CONTROLADOR LQG

ABRIR CONT.'ROLADOR ¢

1. Crear Controlador LQG: Al dar click en este boton se accedera a la siguiente
ventana donde se podra disefiar el controlador LQG para un paciente.

2. Abrir Controlador: Al dar click en este boton se puede ingresar los datos de un
disefio desarrollado previamente en esta herramienta guardado a una localizacion
del PC.

3. Acerca De: Nombre de autores y del proyecto.
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4. Finalizar: Con este botdn puede salir de la herramienta.

Figura 29. Ventana de disefio del controlador de la herramienta grafica.

Universidad
Industrial de
Santander

CONTROLADOR LQG
PARA PACIENTE CON
DMT1

1 2 13 7500
4& PARAMETROS DEL PACIENTE. INGESTAS DE COMIDA—,
TASA DE ELIMINAGION VOLUMEN DE DISTRIBUGION - 7000 -~
DE GLUCOSA (P1) DE INSULINA (V1) DESAYUNO
TASA DE ELIMINACION VALOR BASAL DE GLUCOSA @ II' 500 Lo
DE INSULINA (PZ) : EN SANGRE (GE)
ALMUERZO IIl
INCREMENTO EN LA CAPACIDAD VALOR DE GLUCOSA @
DE ABSORGION (P3) ; ESTACIONARIA (Gss) 000
TASA DE DECAIMIENTO DE VALOR BASAL DE INSULINA El cu;:)rm IIL,
INSULINA EN SANGRE () - EN SANGRE (IB) £ Lenn
2
£
11 5000 |-
PARAMETROS DEL ALGORITMO- RESULTADOS PARCIALESA
NUMERO DE % CRUGE: L
GENERAGIONES: E " i’g 'T”ﬁf 3707.87 500
% MUTAGION: .
INDIVIDUOS POR GENERACION 50 4000 |----
POBLAGION: El mﬂ%ﬂ,gu,&sgfm 5 ACTUAL

5. Iniciar: Al dar click inicia la simulacion del algoritmo genética para encontrar el
mejor controlador.

6. Guardar: Guarda los resultados del controlador arrojados por el algoritmo
genético para su evaluacion posterior.

7. Matrices de ponderacion: Permite la visualizaciéon de las matrices de

ponderacion seleccionadas por el algoritmo genético.
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Figura 30. Ventana de las matrices de ponderacion.

Universidad
Industrial de

Santander

8. Evaluar controlador: Abre la ventana donde se puede evaluar el controlador
completo mostrando las salidas del sistema; glucosa en sangre, insulina activa,
insulina en sangre, error de la glucosa y la accion de control del controlador

disefiado en la ventana de disefio.
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Figura 31. Ventana evaluar controlador.

EVAL_CONTROL - o
&0 . 0 , T
Referencia paciente sano Ingestas de comida
200
{ £
)
£
100 F
80 L L 0
500 1000 1500 0
160 T - < T 60
140+ g 40 R
i =
S 120+ { F .
: £
100 i 0F i
80 L : 20 ' '
0 500 1000 1500 550 500 1000 W 00
Tiempo (Sea) j .
PARAMETROS DE SIMULACIN ol Insulina aplicada ||
TIEMPO DE SIMULACIN: 24 Horas (1440 min)
FITNESS FIHAL: §73182 < 47 1
]
CANTIDAD DE INSULINA 478715 £ 40} B
APLICADA EN UNIDADES
35+ 4
. . 30 . n
RN AT — TERMINAR 0 500 1000 1500

Tieman (Seal

9. Terminar: Regresa a la ventana de disefio del controlador LQG.

10. Parametros del algoritmo genético: Permite modificar los parametros de
simulacion del algoritmo genético.

11. Resultados parciales: Muestra los valores de la funcion fithess y la
generacion actuales.

12. Parametros del paciente: Permite modificar los pardmetros del paciente.

13. Ingesta de comida: Permite modificar los parametros de la ingesta de comida
14. Convergencia del algoritmo: Muestra la gréafica de la convergencia del
algoritmo genético durante cada generacion.

15. Simular: Inicia la simulacion del controlador disefiado en la ventana disefio del
controlador.

16. Parametros de simulacion: Muestra los parametros de la simulacion de las

graficas mostradas en la ventana evaluar controlador.
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