Estimacion Estocastica y Deterministica de Glucosa Sanguinea
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Resumen

Las estrategias de control propuestas como parte esencial del pancreas artificial (PA) frecuentemente requieren la prediccion de la
glucosa sanguinea y/o la estimacion de estados internos que reflejen la dindmica del proceso fisiolégico de la insulina y la glucosa.
Adicionalmente, la velocidad y calidad de respuesta del medidor de glucosa sanguinea (GS) afecta el desempeiio del controlador,
modificando la dinamica del proceso instrumentado. Este proceso tiene caracteristicas tales como no linealidades, fuerte interaccién
entre las variables fisiologicas, variabilidad ante distintos factores externos, como alimentacion, actividad fisica, estado de Animo, estrés,
etc. Sin embargo, conviene apegarse al criterio de parsimonia en la modelacién requerida para el desarrollo de los sistemas de estimacion.
En este trabajo se compara la estimacion estocastica y deterministica de GS. Por una parte, se disefia un filtro de Kalman discreto con
la capacidad de manejar las limitaciones de un modelo lineal, de bajo orden y de sélo una entrada y la incertidumbre de la mediciéon de
GS. En base al mismo modelo, se disefia un observador de estados con la dinimica mas rapida posible. El uso de ambos sistemas de
estimacion se evaliia en un paciente in silico. Los resultados de la determinacién estocastica de GS ante suministro de insulina logran en

promedio una integral del cuadrado de error ISE 35% menor con respecto al uso del observador de estados.
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1. INTRODUCCION

ADIABETES MELLITUS es un problema mundial de salud que

ha atraido la atencién de la investigacion cientifica en
blsqueda de innovaciones que mejoren la calidad de vida de un
nimero creciente de pacientes [1], [2]. Se buscan alternativas
de tratamiento que permitan la reduccion de las secuelas a largo
plazo no sélo en la salud, sino en aspectos socioeconémicos,
debido al desarrollo de impedimentos para trabajar y muerte
temprana [3]. La Federacion Internacional de Diabetes reporta
en el 2019 una prevalencia de la diabetes de 9.3% en el mundo
y se pronostica una aumento a 14% en 24 afios. En México, se
estiman 13 millones de diabéticos. Los indicadores contabilizan
adultos entre los 20 y 79 afios de edad [3].

La ingenieria del pancreas artificial (PA), como una
tecnologia para el tratamiento de pacientes que requieren el
suministro de insulina exo6gena, ha implicado el desarrollo de
instrumentacién portable y de accion continua, de modelos y
plataformas de simulacién para pruebas in silico, y del
desarrollo de estrategias de control para la regulacion
automatica de glucosa sanguinea (GS). La dosificacion de
insulina se ha propuesto con microbombas para el suministro
subcutaneo, intravenoso, peritoneal, y transdérmico [4]. Los
medidores continuos de glucosa incorporan caracteristicas
inteligentes para su recalibracion, y la emision de alarmas sobre

niveles de GS fuera del rango normal [5]. Frecuentemente, los
efectos dinamicos del sensor se consideran criticos por el
retraso dinamico en la deteccion de GS [6], debido tanto a su
principio de medicion como a la dindmica de cambio de los
niveles de GS intersticiales hacia los valores subcutaneos. Las
herramientas computacionales actuales permiten la simulacion
eficiente de modelos de pacientes virtuales para la evaluacion
preliminar de estrategias de control. Se han desarrollado
diversos modelos fisiologicos validados con datos médicos y
calificados desde minimalistas hasta maximalistas, seglin el
nivel descriptivo de los fenémenos involucrados en el
transporte de la glucosa e insulina en tejidos y o6rganos. La
investigacion en la modelacion de la dindmica insulina y
glucosa ha alcanzado la madurez de un recurso aprobado por la
Food and Drug Administrations (FDA) para sustituciéon de
pruebas in vivo utilizando animales [7]. Sin embargo, los
distintos modelos han sido utilizados en investigaciones de
aplicacion de teoria de control no sélo contemporaneas a los
mismos, sino posteriores. Es decir, la facilidad de uso de dichos
modelos por el acceso a la plataforma en que estan
implementados, y/o por el detalle de su implementacion
determina en muchas ocasiones su seleccién. En esta
investigacion se utiliza el modelo de Sorensen por su alto nivel
de detalle, y la posibilidad de modificarlo para la inclusion de
efectos adicionales, dada la disponibilidad de sus ecuaciones y
parametros [8].



La identificacion estocastica del proceso glucosa-insulina se
ha realizado para modelos de tipo autorregresivos con variable
exogena (ARX) utilizando el método de minimos recursivos [9],
[10]. Laidentificacion de un modelo en base a los datos entrada-
salida del proceso permite aproximar un modelo lineal 1til para
la implementacion de estrategias de estimacion (enfoque de este
trabajo) y control de estados.

En cuanto a estrategias de control, destaca el suministro de
insulina en lazo cerrado utilizando técnicas como control
proporcional-integral-derivativo (PID), control logico difuso
(FLC), redes neuronales, control adaptivo, modelo de control
predictivo (MPC), y control robusto; las estrategias PID, MPC
y FLC han sido las mas utilizadas en pruebas clinicas [11]. Los
principales retos de estos sistemas, ademas de su uso
prolongado y seguridad para evitar sobredosis, estan asociados
a la variedad de factores que pueden afectar el proceso
metabdlico [12], [13], de ahi la oportunidad de algoritmos que
manejen explicitamente esta incertidumbre.

El filtro de Kalman es un algoritmo estocastico que adapta su
ganancia en base a incertidumbres caracterizadas por
covarianzas. Sus variantes han sido utilizadas en combinacion
con distintas estrategias de control y tipos de modelos
estocasticos que incluyen términos en funcion del error del
modelo [14], [15]. No obstante, bajo un criterio practico, puede
considerarse que estos modelos constituyen un recurso
adicional para el manejo de incertidumbre, que afiaden
complejidad a la aplicacion.

El filtro de Kalman se ha aplicado en sistemas de monitoreo
para fines de prediccion y alerta de hipoglicemia, calibracion en
tiempo real, y eliminacién de ruido [16]. El filtro de Kalman
extendido se ha empleado para la prediccion de estados
puntuales relacionados con nivel de glucosa subcutanea y
sanguinea, desfasamiento de tiempo entre ambos, razén de
cambio en el tiempo de GS, y factor de escalamiento de sensor
subcutaneo [17]. El uso del modelo no lineal permite la
conservacion del significado fisico de los estados estimados.

El observador de estados es un método deterministico por su
ganancia constante. Se ha aplicado junto con una ley de control
de retroalimentacion de estados para la regulacion de glucosa
sanguinea utilizando un paciente virtual representado por una
dindmica no lineal de cuarto orden, aproximado por un modelo
lineal del mismo orden para fines de disefio [18]. En [19] se
utiliza un observador de estados no lineal de alta ganancia, que
permite estimar los tres estados de un modelo fisiologico del
mismo orden. Puede notarse en estos casos, que tanto la
conservacion del orden del sistema que implementa el paciente
in silico, como el uso de un modelo no lineal como base del
algoritmo de estimacion, son opciones para predecir variables
concretas de la fisiologia del paciente.

En este trabajo, la intencion de minimizar los estados
estimados lleva a la representacion de conjuntos de condiciones
fisiologicas por estado, sin mapearlos con variables concretas
del proceso metabdlico y del sensor de GS. Aun asi, la
combinacion de estados produce la estimacion de GS.

El objetivo de este estudio es contrastar la estimacion de GS
con filtro de Kalman y observador de estados, correspondientes
a los tipos de algoritmos estocasticos y deterministicos,

respectivamente, utilizando un modelo de orden reducido, y la
disponibilidad de datos de GS del paciente in silico para
determinar el error en la estimacion.

El presente articulo se organiza de la siguiente forma: en la
Seccion II se presentan los recursos y métodos para la
modelacion del paciente virtual, la identificacion estocastica de
modelos lineales, el analisis de controlabilidad y observabilidad
de los modelos calculados, el disefio del filtro de Kalman y
observador de estados, asi como las pruebas de desempefio. La
Seccion I muestra los resultados obtenidos. Finalmente, en la
Seccion IV se plantean conclusiones y trabajo futuro.

1I. RECURSOS Y METODOS

A. Software

La plataforma de simulaciéon utilizada es MATLAB®
R2019a y su complemento Simulink®. Simulink® permite la
integracion de sistemas continuos y discretos, que corresponden
a la implementacion del modelo fisioldgico o paciente in silico,
y alos algoritmos de estimacion estados, respectivamente.

B. Modelo de Paciente In Silico

El paciente in silico se representa con el modelo
compartimental de Sorensen [8], con dindmicas afiadidas de
primer orden para el sensado (ganancia de 1 y constante de
tiempo de 0.25 min) y absorcién intestinal de glucosa (con
ganancia de 1 y constante de tiempo de 60 min), dando un
sistema de orden 21. La Fig. 1 representa esquematicamente al
paciente virtual.
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Fig. 1. Paciente in silico.

C. Identificacion Estocastica

Dada la disponibilidad del paciente virtual, se implementa
una prueba pseudoaleatoria binaria o0 PRBS (por sus siglas en
inglés) [20], que consiste en una secuencia de manipulaciones
de suministro de insulina con valores de 0 o 15 mU/min, con un
tiempo de muestreo de 15 min. La secuencia pseudoaleatoria
consta de 15 manipulaciones y una duracion de 3.75 h. Este
experimento no corresponde a una prueba clinica, pero se ha
adaptado de la practica industrial para hacerla aplicable o
tolerable en un proceso fisioldgico, con el objetivo de
caracterizar su dinamica.

Con los datos de suministro de insulina y glucosa sanguinea
generados, se aproxima un modelo ARX(na, nb, d), donde na es
el orden del modelo o nimero de términos autorregresivos, es
decir, en funcion de niveles previos de GS, nb es el nimero de



coeficientes b utilizados en los términos en funcién de la
entrada de insulina, y d es el nimero entero de tiempos de
muestreo incluidos en el tiempo muerto estimado del proceso.
Los datos son acondicionados eliminando el valor de estado
estable inicial. Se utiliza el algoritmo de minimos cuadrados
recursivos [21] para la estimacion de los coeficientes de la
estructura 4ARX propuesta. Finalmente, se valida el modelo en
base a su error cuadratico medio, y el modelo ARX seleccionado
se representa en espacio de estado [22] con matrices de estado,
de entrada y de salida 4, B y C respectivamente.

D. Estabilidad y Observabilidad

El modelo en espacio de estado obtenido se examina en
cuanto a su estabilidad y observabilidad. El criterio de
estabilidad requiere que los eigenvalores de la matriz de estado,
A, tengan una magnitud menor a la unidad. La observabilidad
de estados es condicion indispensable para el disefio de un
observador de estados. El criterio de observabilidad requiere
que la magnitud de la matriz de observabilidad tenga rango
completo [22], es decir, igual al orden # del sistema:

rango[CT ATCT AN icTl =n. (1)

En este trabajo, se utilizan modelos lineales en espacio de
estados observables para permitir la comparacion de la
estimacion de estados con el filtro de Kalman contra la
estimacion utilizando el observador de estados.

E. Filtro de Kalman

El filtro de Kalman considera explicitamente la
incertidumbre de la medicién de GS mediante la varianza del
medidor R, y la incertidumbre del proceso mediante la matriz
de covarianza de estados Q [21]. Estos parametros pueden
asignarse con valores arbitrarios conservadores, es decir,
grandes con respecto al orden de magnitud del cuadrado de las
mediciones: R = 10%; Q = 10°/,,, donde los elementos de la
matriz cuadrada J,, son valores unitarios.

Tras inicializar el vector de estados X;,, (como un vector
nulo) y la matriz de covarianza del error de la estimacion de
estados Py, (con valores arbitrarios, por ejemplo, 103],; la
matriz P es ajustada por el algoritmo), se realiza la etapa de
prediccion del filtro de Kalman, de acuerdo a las siguientes
ecuaciones:

2(k + 1,k) = A%(k, k) + Bu(k) Q)
P(k+1,k) = AP(k, K)AT +Q , 3)

donde el primer subindice representa el nimero de iteracion y
el segundo subindice representa el ntmero de datos
considerados; por ejemplo, £(k + 1, k) es el vector de estados
estimado al siguiente tiempo de muestreo o iteracion k+1, en
base a las mediciones obtenidas hasta el instante o iteracion .

En preparacion para el siguiente ciclo del algoritmo se realiza
un corrimiento de variables:

Xk+1,k)-> 2k k—1), “)

P(k+1,k)» P(k,k—1), %)

La etapa de actualizacion del filtro de Kalman se realiza
mediante estas ecuaciones:

K(k) = P(k,k —1)CT[CP(k,k — 1)CT + R, (6)
£k, k) = 2k, k — 1) + K(k)(z(k) — C2(k, k — 1)), (7)
P(k,k) = (1 —K(k)C)P(k, k — 1), )

donde K (k) es la ganancia del filtro de Kalman.
F. Observador de Estados

El observador de estados se implementa de la siguiente
forma:

£(k + 1) = AR(k) + Bu(k) + Kops(z(k) — C2(k)), (9
donde K, es la ganancia del estimador de estados, dada por

Kops = O[%n —An Ap-1 — Qp—y a, —aq]7, 10)
donde O es la matriz de transformacion de un modelo es espacio
de estado a la forma observable, @; es coeficiente del polinomio
caracteristico del observador, y a; es coeficiente del polinomio
caracteristico del proceso. La matriz de transformacion O se

calcula de la siguiente manera:

0=WNT)™, (11
[an—1 An-—2 = 44 1]
ap—2 Qap-3 . 1 0 |
W= : : N N (12)
| a, 1 w 0 0 |
l 1 0 0 OJ
N=[CcT ATCT ATHn1cT]. (13)
La ecuacion caracteristica del proceso esta dada por
|zl —Al=z"+a;z"  + -+ a, =0, (14)

mientras que la ecuacion caracteristica del observador se
obtiene a partir de los polos deseados del mismo. En este trabajo
se disefla en base a la maxima velocidad de respuesta posible
del estimador, es decir, con # polos en el origen, es decir con un
polinomio caracteristico expresado por

28+ z" et ay, (15)
cona; = 0.
G. Evaluacion de Desemperio

La estimacion de glucosa sanguinea permite apreciar la
adecuacion de la estimacion de estados, dado que éstos se
combinan linealmente para producir la primera.



Las pruebas para observar el desempefio de los dos
estimadores discretos planteados, Kalman y observador de
estados, consisten en dos entradas pulso: uno para representar
la ingesta de glucosa y otro para simular la infusién de insulina
exogena. El pulso de comida tiene una duracion de 30 min, con
amplitud de 2200 mg/min, para contabilizar un total de 66 g
correspondientes a los carbohidratos recomendados en una
comida de 500 kcal (se asume que el consume de carbohidratos
equivale al consumo de glucosa) [23]. El pulso de insulina se
define con una amplitud de 20mU/min y duracién de 15 min
para una dosis total de 300mU.

Adicionalmente, se explora el desempefio de las dos
alternativas de estimacion ante variaciones aleatorias de la
ganancia y constante de tiempo del medidor dentro del +70%
de su valor nominal. Dichas variaciones representan el deterioro
del medidor, asi como su descalibracion.

Se observa el desempeifio de los estimadores ante la pérdida
de comunicacion con el medidor por 45 minutos, lo cual puede
suceder por falla del medidor o suspension de su uso.

I1I. RESULTADOS

A. Modelo Discreto Lineal de Orden Reducido

La dinamica del proceso fisiolégico se identificé como un
sistema ARX(3, 3, 0) con el tiempo de muestreo de 15 min:

0 1 0
x(k+1) = 0 0 1 x(k) +
0.1%37 —-0.5661 1.3417
[O] u(k), (16)
1
y(k) =[0.2510 —0.2571 —0.4507]x(k), 17)

donde u es la entrada de insulina exogena, y y es la salida de
GS, ambas en valores de desviacion. La Fig. 2 muestra que d=0
es conveniente para reducir el orden de magnitud del error
cuadratico medio del modelo identificado, y que un orden
superior a 3 no produce una mejora significativa en la precision
del modelo en términos del mismo indicador. El modelo
descrito por (16) y (17) satisface las condiciones de estabilidad
y observabilidad de estados, y se utiliza tanto para el filtro de
Kalman como para el observador de estados.

B. Ingesta de Alimento y Administracion de Insulina

La evaluacién y comparacion del desempefio del filtro de
Kalman o método estocastico, y del observador de estados o
método deterministico se realiza en base a la estimacion de GS
del paciente in silico. Para el observador de estados, se calculo:
—3.4917]".

Kops = [—5.0396 —4.0175

(18)
Se muestran las graficas de la estimacion de GS, y se utiliza la
integral del error cuadratico (ISE, por sus siglas en inglés) de
cada estimador para una comparacion cuantitativa. El indicador
ISE se calcul6 durante el tiempo de simulacion mostrado en las
graficas respectivas.

Error Cuadratico Medio

1.2 2,2 2,3 3.3 3.4 4,4 4,5
Niimero de coeficientes
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Fig. 2. Error cuadratico medio de la identificacion del proceso fisiologico
utilizando distintas estructuras ARX.

Cuando se simula la ingesta de glucosa en una comida, el
observador de estados no estima la GS, dado que el modelo
lineal discreto no considera esta entrada. En contraste, el filtro
de Kalman si es capaz de estimar los cambios en GS, a pesar de
utilizar el mismo modelo, dado que la entrada no modelada del
consumo de glucosa constituye parte de la incertidumbre del
proceso. Ambos estimadores de GS, dan seguimiento al efecto
de la entrada pulso de insulina exdgena. Las graficas con estos
comportamientos se muestran en Fig. 3 y 4.
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Fig. 3. Comparacion entre GS de paciente in silico y GS estimada con filtro de
Kalman.
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Fig. 4. Comparacion entre GS de paciente in silico y GS estimada mediante el
observador de estados.

Dado que el observador de estados no es sensible a la prueba
de ingesta de glucosa, se realiza la comparacion entre los
métodos de estimacion estocastica y deterministica s6lo en base
a la administracion de insulina exdgena. Las Fig. 5 y 6 muestran
con mayor resolucion el comportamiento de la estimacion
utilizando ambas técnicas cuando ocurre el suministro de
insulina, sin variacion de factores de la dinamica del medidor
ni pérdida de muestras, lo cual constituye el escenario basico de
evaluacion.
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Fig. 5. Comparacion entre GS de paciente in silico y GS estimada con filtro de
Kalman al administrar insulina exogena. ISE=684.5834
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Fig. 6. Comparacion entre GS de paciente virtual y GS estimada mediante el
observador de estados al administrar insulina exdégena. ISE=1215.4919

C. Variacion de Parametros del Medidor

Se prueban los métodos de estimacion de GS considerando
la variacion aleatoria de los parametros de ganancia y constante
de tiempo del medidor en £70% de su valor nominal, simulando
la incertidumbre en la medicion durante la prueba de
administracion de insulina. Las Fig. 7 y 8 muestran el
comportamiento de la estimacion de GS con respecto al nivel
de GS del paciente virtual bajo una dindmica cambiante del
medidor.
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Fig. 7. Comparacion entre GS de paciente virtual y GS estimada con filtro de
Kalman al variar los parametros del medidor durante administracion de
insulina. ISE=758.1115

D. Pérdida de Muestras

Se realizaron pruebas in silico asumiendo que el medidor no
funciona correctamente y que incluso deja de tomar muestras o
reportar mediciones por cierto tiempo. Durante el suministro de
insulina exogena, se afade a la variacion paramétrica de la
dinamica del medidor del +70%, la omision de datos del
medidor por intervalos de 45 min, es decir, con la pérdida de 3
muestras de GS. Las Fig. 9 y 10 muestran la GS estimada por
el filtro de Kalman y el observador de estados, respectivamente,

en el escenario de pérdida de
caracteristicas variables.
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Fig. 8. Comparacion entre GS de paciente virtual y GS estimada mediante el
observador de estados al variar los parametros del medidor durante
administracion de insulina. ISE=1215.2101
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Fig. 9. Comparacion entre GS de paciente virtual y GS estimada con filtro de

Kalman al variar parametros del medidor y perder repetidamente 3 muestras
consecutivas durante administracion de insulina. ISE=976.3842
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Fig. 10. Comparacion entre GS de paciente virtual y GS estimada mediante el

observador de estados variar parametros del medidor y perder repetidamente 3
muestras consecutivas durante administracion de insulina. ISE= 1215.5655

La Tabla I resume las pruebas comparativas de los métodos
del filtro de Kalman y el observador de estados en términos de
la integral del cuadrado del error de la estimacion de GS durante
un tiempo de simulacioén fijo de 1000 min.

TABLA I
INDICADOR ISE AL ADMINISTRAR INSULINA EXOGENA

Dinamica Pérdida de
cambiante muestras por

Estimador Escyer.larlo de 45 min y
basico : icid
medidor medicion
variable

Observador 1215.49 121521 1215.57

de estados

Filtro de 684.58 758.11 976.38

Kalman




En general, puede observarse en los distintos escenarios
simulados bajo la perturbacion de insulina exdgena que las
curvas de respuesta entre ambas técnicas son similares,
particularmente en el descenso rapido inicial y el valor minimo
de GS alcanzado. La diferencia entre las técnicas se nota en la
recuperacion a partir del pico de GS: con el observador se
obtiene un cambio mas brusco hacia el punto de referencia
(119.5 mg/dL); mientras que mediante el filtro de Kalman,
dicho cambio no es brusco y trata de apegarse mas a la respuesta
de GS del paciente virtual. Estos comportamientos se reflejan
en el calculo del ISE presentado en la Tabla I.

IV. CONCLUSIONES

Como se pudo observar, aunque se utilice el mismo modelo
discreto equivalente a la dindmica del proceso fisiolégico con
determinado tiempo de muestreo y ciertas caracteristicas de
medicion, el observador de estados no estima la perturbacion de
glucosa sanguinea debido a la ingesta de comida, estimacion
que si es realizable para el filtro de Kalman. Ambos métodos de
estimacion obtienen una estimacion aceptable de la GS cuando
se administra al paciente virtual insulina exdgena ya que, en los
dos casos, las graficas de estimacion tienden a seguir el
comportamiento que tiene la GS del sistema fisiologico. De
manera numérica, se demostré que el filtro de Kalman tiene un
mejor desempefio que el observador de estados bajo un mismo
escenario de simulacion, segun los calculos del indicador ISE.

El filtro de Kalman, atn cuando pierda muestras y la
dinadmica del medidor varie aleatoriamente en el tiempo, obtuvo
un mejor ISE que el del observador cuando se estimaba la GS
sin variar los parametros del medidor y sin perder muestras,
concluyendo con esto la capacidad que tiene el filtro de Kalman
para manejar la incertidumbre de la medicion y la pérdida de
mediciones por cierto tiempo.

La estimacion deterministica de GS aunque tiene un mayor
error, tiene un desempefio muy uniforme ante los distintos
escenarios simulados, dada la pequefia variacion del indicador
ISE que se observd. En contraste, el creciente reto en la
estimacion, implicado por la variacion dinamica del medidor y
luego por su combinacién con la pérdida de mediciones, se ve
clara y consistentemente reflejado en el ISE obtenido con el
filtro de Kalman.

Es importante enfatizar que la calidad en la estimacion de la
GS manifiesta la adecuacion de la estimacion de estados, los
cuales pueden utilizarse en la evaluacion de una ley de control.
En el futuro, se desea utilizar la estimacion discreta de estados
para la implementacion del tratamiento en lazo cerrado del
proceso fisioldgico de la diabetes.
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