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Abstract

Type I diabetes mellitus sets on after an autoimmune response against pancreatic β-cells

takes place. Those are responsible for the production and release of insulin into the blood

flow and them being no longer present in sufficient amount results in a dampened insulin

response, ultimately resulting in improper blood glucose regulation. In present time, those

suffering from the disease reside in manual insulin injections, while in recent years devices

capable of infusing insulin subcutaneously, in a continuous fashion, have also become

available, allowing for a more hassle-free approach.

The concept of artificial pancreas lies in the implementation of automatic control

procedures so that proper blood glucose regulation is regained. Such an approach comes

with great potential of improving the quality of life of patients with diabetes, setting them

free of the burden of manual insulin control and quite possibly reducing both short-term

and long-term complications of the disease.

The work presented here focuses on the development of optimal drug dosage control

schemes which are then applied to the case of an in-silico patient with type I diabetes

mellitus. Simulations are made using the physiologically-based pharmacokinetic model

describing glucose-insulin metabolism which has been developed by Schaller et al.
[1]

using Bayer’s MoBi software package. It is to be noted though that all algorithms utilised

throughout this thesis have been developed in MATLAB.

The in-silico patient is simulated so that properly formulated experimental data is

gathered. The process consists of subcutaneously infusing insulin while blood glucose

levels are measured continuously. System identification is then carried out, leading to

the estimation of autoregressive models with exogenous inputs. It is later proven that

such models cannot provide an adequate description of system dynamics. The non-linear

behaviour of the real system is finally captured by utilising a Takagi-Sugeno fuzzy model

structure. This assumes the role of choosing among a set of locally linear models, the one

that most probably performs the best. The process effectively transforms the previously

static models to linear parameter-varying or pseudolinear ones.

The model predictive controller makes predictions over a finite horizon in the future.

Optimal behaviour is achieved by utilising a terminal state cost weight, which effectively
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extends the cost horizon to infinity. The evolution of disturbances affecting the system

is taken into consideration by the utilisation of a Kalman filter observer. The state-space

model is also augmented with a constant state disturbance model, leading to a controller

formulation capable of rejecting unmeasured constant disturbances entering the system.

Safety concerns are integrated into the controller design by imposing constraints. A hard

constraint limits the quantity of insulin that can be infused per sampling interval. Additional

soft constraints specify upper and lower bounds for blood glucose. Allowing for the violation

of the latter is of key importance, ensuring that a feasible solution always exists.

The model predictive controller utilising the pseudolinear model performs well, proving

capable of keeping postprandial blood glucose levels within normal range in most cases.

The controller is also tested against meals of varying glycemic load, retaining its good

behaviour. Under all circumstances zero tracking control is achieved, while also staying far

off hypoglycemic conditions. The controller formulation presented here is novel in that no

meal or any other information needs to be provided by the patient. There also exists great

potential for future work, which is a matter discussed thoroughly later on.



Περίληψη

Ο σαϰχαρώδης διαβήτης τύπου I οφείλεται στην αυτοάνοση αντίδραση που ϰαταστρέφει

τα β-ϰύτταρα του παγϰρέατος, που είναι υπεύϑυνα για την έϰϰριση της ινσουλίνης, µίας

εϰ των ορµονών που ευϑύνονται για τη ρύϑµιση της γλυϰόζης στο αίµα. Η αντιµετώπιση

της νόσου σήµερα βασίζεται στη χειροϰίνητη χορήγηση ινσουλίνης από τον ασϑενή, µε

τη µορφή πολλαπλών ενέσεων στη διάρϰεια της ηµέρας ή µε τη χρήση συσϰευών για

συνεχή έγχυση ινσουλίνης.

Η ιδέα του τεχνητού παγϰρέατος έγϰειται στον αυτόµατο έλεγχο του επιπέδου της

γλυϰόζης στο αίµα. Τα δυνητιϰά πλεονεϰτήµατα είναι πολλαπλά ϰαι αφορούν τόσο στην

αποδέσµευση του ασϑενή από το βάρος της χειροϰίνητης ρύϑµισης της γλυϰόζης, όσο

ϰαι στον περιορισµό των βραχυπρόϑεσµων ϰαι µαϰροπρόϑεσµων επιπλοϰών της νόσου,

οδηγώντας σε γενιϰότερη βελτίωση της ποιότητας ζωής του.

Στην παρούσα εργασία µελετάται ο σχεδιασµός βέλτιστων δοσολογιϰών σχηµάτων

φαρµάϰων, µε εφαρµογή στη χορήγηση ινσουλίνης σε in-silico ασϑενή µε σαϰχαρώδη

διαβήτη τύπου I. Η προσοµοίωση του ασϑενή βασίζεται στην περιγραφή του µεταβο-

λισµού γλυϰόζης-ινσουλίνης µε τη χρήση του φαρµαϰοϰινητιϰού µοντέλου µε βάση τη

φυσιολογία που έχει αναπτυχϑεί από τους Schaller et al.
[1]

στο υπολογιστιϰό παϰέτο

MoBi της Bayer. Η προσοµοίωση του ασϑενή ϰαι οι υπόλοιποι αλγόριϑµοι της εργασίας

αναπτύσσονται σε υπολογιστιϰό περιβάλλον MATLAB.

Πειραµατιϰά δεδοµένα συλλέγονται από τον in-silico ασϑενή, εγχέοντας ινσουλίνη

υποδόρια ϰαι µετρώντας τη µεταβολή της γλυϰόζης στο αίµα. Στη συνέχεια επιχειρείται

αναγνώριση της δυναµιϰής συµπεριφοράς του συστήµατος µε χρήση αυτοπαλινδροµιϰών

µοντέλων µε εξωγενή είσοδο. ΄Οπως διαπιστώνεται, αυτά αδυνατούν να αποτυπώσουν

τη συµπεριφορά του συστήµατος επαρϰώς. Οι µη γραµµιϰότητες λαµβάνονται υπόψη

µε την επέϰταση των µοντέλων σε γραµµιϰά µε χρονιϰά µεταβαλλόµενες παραµέτρους

ή ψευδογραµµιϰά. Για τον σϰοπό αυτό εξάγονται πολλά τοπιϰά γραµµιϰά µοντέλα ϰαι

αναπτύσσεται σύστηµα ασαφούς συλλογιστιϰής τύπου Takagi-Sugeno που αναλαµβάνει

την επιλογή του ϰατάλληλου µοντέλου σε ϰάϑε περίπτωση.

Οπροβλεπτιϰός ελεγϰτής παίρνει αποφάσεις σε πεπερασµένο χρονιϰό ορίζοντα µπρο-

στά στο µέλλον. Η βέλτιστη συµπεριφορά του ελεγϰτή εξασφαλίζεται µε την προσϑήϰη
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ϰόστους τελιϰής ϰατάστασης, γεγονός που επεϰτείνει τον ορίζοντα ϰόστους στο άπειρο.

Για την παραϰολούϑηση των διαταραχών χρησιµοποιείται βέλτιστο φίλτρο Kalman. Το

σύστηµα επίσης επεϰτείνεται µε το µοντέλο σταϑερής διαταραχής ϰατάστασης προϰει-

µένου να εξασφαλιστεί έλεγχος µηδενιϰού σφάλµατος. Οι περιορισµοί ασφαλείας λαµ-

βάνονται υπόψη µε την επιβολή φραγµών στο σύστηµα. Στην ποσότητα της εγχυόµενης

ινσουλίνης σε ϰάϑε χρονιϰή στιγµή επιβάλλεται σϰληρός (απαραβίαστος) φραγµός. Τα

άνω ϰαι ϰάτω φυσιολογιϰά όρια για τη γλυϰόζη στο αίµα τίϑενται ως µαλαϰοί φραγµοί,

ϰαϑώς σε πολλές περιπτώσεις η παραβίασή τους είναι αναπόφευϰτη για ύπαρξη λύσης.

Ο ελεγϰτής προβλεπτιϰού µοντέλου που αναπτύσσεται µε βάση το ψευδογραµµιϰό

µοντέλο επιδειϰνύει πολύ ϰαλή συµπεριφορά, διατηρώντας τη γλυϰόζη εντός φυσιολο-

γιϰών ορίων στην πλειονότητα των περιπτώσεων. Η ϰαλή συµπεριφορά του ελεγϰτή

επιϰυρώνεται σε γεύµατα µε διαφορετιϰό γλυϰαιµιϰό φορτίο. Σε ϰάϑε περίπτωση ο ελεγ-

ϰτής ϰαταφέρνει να αϰολουϑήσει την τιµή-στόχο για τη γλυϰόζη µε µηδενιϰό σφάλµα ϰαι

διατηρώντας ασφαλή απόσταση από συνϑήϰες υπογλυϰαιµίας. Η ϰαινοτοµία της υλο-

ποίησης έγϰειται στη λειτουργία του ελεγϰτή χωρίς την ανάγϰη για οποιαδήποτε είσοδο

από την πλευρά του ασϑενή. Ταυτόχρονα προσφέρει σηµαντιϰά περιϑώρια µελλοντιϰής

εξέλιξης, τα οποία αναπτύσσονται λεπτοµερώς.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγιϰά στοιχεία

Υπολογίζεται ότι ο σαϰχαρώδης διαβήτης τύπου I
[2]

επηρεάζει περίπου του 3% όσων

πάσχουν από διαβήτη. Η ασϑένεια οφείλεται στην αυτοάνοση αντίδραση που οδηγεί

στην ϰαταστροφή των β-ϰυττάρων του ήπατος, τα οποία είναι υπεύϑυνα για την έϰϰριση

ινσουλίνης. Υπό συνϑήϰες µειωµένης παραγωγής ινσουλίνης, ο οργανισµός αδυνατεί

να ρυϑµίσει σωστά το επίπεδο της γλυϰόζης στο αίµα ϰαι τελιϰά επιϰρατούν συνϑήϰες

υπεργλυϰαιµίας. Η ασϑένεια συνίσταται στην αδυναµία του οργανισµού να αξιοποιήσει

τη γλυϰόζη για να ϰαλύψει τις ενεργειαϰές του ανάγϰες ϰαι χωρίς ϑεραπεία είναι ϑα-

νατηφόρα. Σήµερα αντιµετωπίζεται µε τη χειροϰίνητη χορήγηση ινσουλίνης από τον

ασϑενή, ο οποίος ϰαλείται να παραϰολουϑεί την εξέλιξη της γλυϰόζης ϰαι να προχωρά

στις απαραίτητες διορϑωτιϰές ενέσεις πολλές φορές στη διάρϰεια της µέρας.

Η παρούσα εργασία ξεϰινά από την παρατήρηση πως ο ασϑενής επιτελεί τον ρόλο

ενός στοιχειώδους ελεγϰτή, αποφασίζοντας να εγχύσει ινσουλίνη βάσει της µέτρησης

της γλυϰόζης στο αίµα του. Γίνεται λοιπόν σαφές πως τα δυνητιϰά πλεονεϰτήµατα

που µπορούν να προϰύψουν από την εφαρµογή ϰάποιου ϰατάλληλα διαµορφωµένου

συστήµατος αυτοµάτου ελέγχου είναι πολλά. ΄Ενα τέτοιο σύστηµα ονοµάζεται τεχνητό

πάγϰρεας ϰαι έχει αποτελέσει αντιϰείµενο µελέτης για περισσότερα από 50 χρόνια
[3]
,

χωρίς όµως να έχει προϰύψει αϰόµα ϰάποια λύσηπου να είναι ιϰανή να επιτύχει αξιόπιστο

γλυϰαιµιϰό έλεγχο σε ϰαϑηµερινή βάση. Αυτό εν µέρει οφείλεται στην πολυπλοϰότητα

του συστήµατος προς εξέταση.

Στη συνέχεια ϑα µελετηϑεί η εφαρµογή µεϑόδων αυτοµάτου ελέγχου για τον σχηµα-

τισµό βέλτιστων δοσολογιϰών σχηµάτων φαρµάϰων. Στην πραγµατιϰότητα το ζήτηµα

είναι ευρύ ϰαι ξεϰινά από την περιγραφή της φαρµαϰοϰινητιϰής ϰαι φαρµαϰοδυναµιϰής

συµπεριφοράς του µεταβολισµού γλυϰόζης-ινσουλίνης στο Κεφάλαιο 2. Στη συνέχεια,

στο Κεφάλαιο 3, παρουσιάζεται µία µεϑοδολογία αναγνώρισης του πολύπλοϰου δυνα-

µιϰού συστήµατος της προηγούµενης ενότητας. Το αποτέλεσµα είναι ο προσδιορισµός
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απλών γραµµιϰών µοντέλων που διευϰολύνουν το σχεδιασµό του αυτόµατου ελεγϰτή

προβλεπτιϰού µοντέλου στο Κεφάλαιο 4. Αµέσως µετά, στο Κεφάλαιο 5, τα γραµµιϰά

µοντέλα του Κεφαλαίου 3 επεϰτείνονται σε ψευδογραµµιϰά µε βελτιωµένη προβλεπτιϰή

ιϰανότητα. Αυτό επιτυγχάνεται µε τη χρήση ενός ϰατάλληλα διατυπωµένου συστήµατος

ασαφούς συλλογιστιϰής τύπου Takagi-Sugeno.

Τα παραπάνω συνϑέτουν το πρώτο µέρος της εργασίας, στο οποίο παρουσιάζεται

λεπτοµερώς το ϑεωρητιϰό υπόβαϑρο των µεϑόδων που εφαρµόζονται. Η ανάπτυξη των

αλγορίϑµων λαµβάνει χώρα στο υπολογιστιϰό περιβάλλον MATLAB ϰαι οι ϰώδιϰες πα-

ρατίϑενται στο Παράρτηµα Αʹ. Στο Κεφάλαιο 6 παρατίϑενται τα αποτελέσµατα που

αφορούν στον σχεδιασµό τεχνητού παγϰρέατος ϰαι τέλος, στο Κεφάλαιο 7, διατυπώνο-

νται τα συµπεράσµατα ϰαι γίνονται προτάσεις για µελλοντιϰή δουλειά.



Κεφάλαιο 2

Φαρµαϰοϰινητιϰά µοντέλα βασισµένα
στη φυσιολογία

Το ϰεφάλαιο που αϰολουϑεί επιχειρεί να φέρει τον αναγνώστη σε επαφή µε την έννοια των
φαρµαϰοϰινητιϰών µοντέλων που βασίζονται στη φυσιολογία. Μία εισαγωγή στο ϑέµα δίνεται
στην Ενότητα 2.1 ϰαι αµέσως µετά, στην Ενότητα 2.2, περιγράφεται η ασϑένεια του σαϰχα-
ρώδους διαβήτη τύπου I ϰαι η µοντελοποίησή της µε το µοντέλο Γλυϰόζης- Ινσουλίνης στο
υπολογιστιϰό παϰέτο MoBi της Bayer. Το τελευταίο παρέχει το υπόβαϑρο για την επιϰοινωνία
µε το υπολογιστιϰό περιβάλλον MATLAB, το οποίο αξιοποιείται παραϰάτω στην εργασία.

2.1 Εισαγωγιϰές έννοιες

Τα υπολογιστιϰά φαρµαϰοϰινητιϰά µοντέλα µε βάση τη φυσιολογία
[4]

ή µοντέλα PBPK

(Physiologically Based Pharmacokinetic Model), αποτελούν υλοποιήσεις που συνδυάζουν

πληροφορία σχετιϰά µε τον τρόπο δράσης της φαρµαϰευτιϰής ουσίας µε πρότερη γνώση

της ανατοµίας ϰαι της φυσιολογίας του οργανισµού. Η τελευταία λαµβάνεται υπόψη

ανεξάρτητα µε την πρώτη ϰαι παρέχει µία µηχανιστιϰή περιγραφή των υποϰείµενων

µηχανισµών σε επίπεδο οργάνων ή ϰαι αϰόµα πιο λεπτοµερώς. Τα πλεονεϰτήµατα της

προσέγγισης είναι πολλά. Καϑώς τα επιµέρους όργανα ϰαι ιστοί λαµβάνονται υπόψη

µε αϰρίβεια, υπό τη µορφή ξεχωριστών διαµερισµάτων, είναι δυνατό να γίνει ποσοτιϰός

προσδιορισµός των επιϑυµητών προφίλ συγϰέντρωσης-χρόνου σε ϰαϑένα από αυτά.

Επιπλέον, η µηχανιστιϰή αναπαράσταση που αϰολουϑείται, επιτρέπει την ανάπτυξη ενός

µοντέλου που στη συνέχεια µπορεί να προεϰταϑεί µε σχετιϰή ευϰολία για πρόβλεψη σε

διαφορετιϰές πληϑυσµιαϰές οµάδες
[5]
. Στη συνέχεια ϑα εστιάσουµε αναλυτιϰότερα στη

δοµή των µοντέλων αυτών. Μάλιστα ειδιϰότερη αναφορά ϑα γίνει στο Computational

Systems Biology Software Suite[5,6] που αναπτύσσεται από τηνBayer. Το υπολογιστιϰό
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Σχήµα 2.1 ΄Οργανα ϰαι ιστοί υπό µορφή διαµερισµάτων στο PK-Sim· διαγραµµατιϰή

αναπαράσταση του ολιϰού ισοζυγίου µάζας που επιλύεται
[4]

παϰέτο είναι ανοιχτού ϰώδιϰα ϰαι περιλαµβάνει τα επιµέρους εργαλεία PK-Sim ϰαι MoBi.

Το πρώτο επιτρέπει την παραµετροποίηση ενός PBPK µοντέλου σε επίπεδο ολόϰληρου

οργανισµού. Το µοντέλο δίνεται σε γενιϰευµένη µορφή ϰαι παραµετροποιείται µε βάση την

εϰτενή βάση δεδοµένων φυσιολογίας ϰαι ανατοµίας που είναι διαϑέσιµη µε το λογισµιϰό.

Το PK-Sim επιτρέπει µεν την εύϰολη ανάπτυξη µοντέλων, όµως οι δυνατότητές του είναι

περιορισµένες. Το MoBi συνεργάζεται µε το PK-Sim ϰαι επιτρέπει την επεξεργασία ϰαι

επέϰταση µοντέλων του τελευταίου. Το λογισµιϰό επιτρέπει τη δοµιϰή επεξεργασία

των µοντέλων, µε την αφαίρεση υπαρχόντων ή την προσϑήϰη νέων διαµερισµάτων,

τη µοντελοποίηση της αλληλεπίδρασης φαρµάϰου-µεταβολίτη ή φαρµάϰου-φαρµάϰου,

όπως ϰαι την προσοµοίωση µεταβολιϰών διϰτύων, λαµβάνοντας δηλαδή επιπλέον υπόψη

φαρµαϰοδυναµιϰές
1
αλληλεπιδράσεις που λαµβάνουν χώρα.

Στα µοντέλα PBPK, ο οργανισµός περιγράφεται στη βάση των επιµέρους οργάνων,

ϰαϑένα από τα οποία µοντελοποιείται ως ξεχωριστό διαµέρισµα. Στην περίπτωση του

γενιϰευµένου µοντέλου στο PK-Sim, 17 όργανα ϰαι ιστοί λαµβάνονται υπόψη. Τα όργανα

συνδέονται µεταξύ τους µε ροή από τη δεξαµενή αρτηριαϰού αίµατος προς αυτή του

φλεβιϰού. Το ισοζύγιο µάζας ιϰανοποιείται ϑεωρώντας αντίϑετη φορά αίµατος διαµέσου

των πνευµόνων
[5]
. Τα παραπάνω δίνονται επίσης στο Σχήµα 2.1. Το ϰάϑε όργανο διαι-

1
Αν η φαρµαϰοϰινητιϰή περιγράφει τον τρόπο που ο οργανισµός επιδρά επάνω στην φαρµαϰευτιϰή ου-

σία, τότε η έννοια της φαρµαϰοδυναµιϰής έγϰειται στο αντίστροφο, δηλαδή στη βιοχηµιϰή ϰαι φυσιολογιϰή

επίδραση που επέρχεται από την παρουσία του φαρµάϰου στον οργανισµό.
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ρείται περαιτέρω στα διαµερίσµατα πλάσµατος, ερυϑρών αιµοσφαιρίων, µεσοϰυττάριου

ϰαι ενδοϰυττάριου χώρου, οπότε επιτυγχάνεται αϰόµα πιο λεπτοµερής περιγραφή των

διεργασιών που λαµβάνουν χώρα. Για παράδειγµα, ϰαϑίσταται δυνατή η προσοµοίωση

της ενζυµιϰής δραστηριότητας αποϰλειστιϰά στον ενδοϰυττάριο χώρο, που µε τη σειρά

του αλληλεπιδρά µε τον εξωϰυττάριο µέσω παϑητιϰής (διάχυσης) ή πιϑανά ϰαι ενεργο-

ύς (ϰαταλυόµενης από ένζυµα) µεταφοράς
[4]
. Αξίζει να σηµειωϑεί πως στην περίπτωση

µεγάλων, ϑεραπευτιϰών πρωτεϊνών, όσα παρουσιάστηϰαν παραπάνω επεϰτείνονται προ-

ϰειµένου να ληφϑούν υπόψη µηχανισµοί που πλέον παίζουν σηµαντιϰό ρόλο. Το µοντέλο

των δύο πόρων ϑεωρεί ότι µεταξύ του πλάσµατος ϰαι του µεσοϰυττάριου χώρου βρίσϰε-

ται µία µεµβράνη που φέρει λίγους µεγάλους ϰαι πολλούς µιϰρούς πόρους. Με τον τρόπο

αυτό τα µαϰροµόρια ϑεωρείται πως εξαγγειώνονται επιπλέον µέσω συναγωγής, εϰτός

από διάχυση. Επίσης προστίϑεται ένα επιπλέον διαµέρισµα για τον ενδοσωµιϰό χώρο.

Με τον τρόπο αυτό λαµβάνεται επίσης υπόψη η αποδόµηση της πρωτεΐνης που συµβα-

ίνει στα λυσοσώµατα. Από την άποψη αυτή, ο ρόλος του νέου διαµερίσµατος δεν είναι

άλλος από την αναϰύϰλωση στο πλάσµα, του µέρους εϰείνου του φαρµάϰου που είναι

προσδεµένο στον υποδοχέα FcRn, ενώ το υπόλοιπο ϰαταβολίζεται
[4,6]

.

΄Οπως πάντως αναφέρϑηϰε στην αρχή, η ϰαινοτοµία των µοντέλων έγϰειται στην

ιεραρχιϰή διάρϑρωσή τους. Το ϰάϑε όργανο αναπαρίσταται από τις ανατοµιϰές ϰαι

φυσιολογιϰές παραµέτρους του, για παράδειγµα τον όγϰο, τη σύσταση ϰαι την άρδευση

αίµατος σε αυτό. Αυτές υπολογίζονται µε βάση την εσωτεριϰή βιβλιοϑήϰη του PK-Sim

ϰαι αποτελούν συνάρτηση της εϑνότητας ϰαι της ανϑρωποµετρίας του ασϑενή, δηλαδή

της ηλιϰίας, του φύλου ϰαι του ύψους του
[5,7]

. Το µοντέλο ϰατανοµής του φαρµάϰου στα

επιµέρους διαµερίσµατα διατυπώνεται ανεξάρτητα από τα παραπάνω ϰαι συνίσταται

στις διεργασίες παϑητιϰής ϰαι ενεργούς µεταφοράς. Οι υπολογισµοί αυτοί βασίζονται

στις φυσιϰοχηµιϰές ιδιότητες της φαρµαϰευτιϰής ουσίας, όπως είναι το µοριαϰό βάρος,

η λιποφιλία ϰαι η διαλυτότητά της. Στην περίπτωση των παραµέτρων που αφορούν στις

διεργασίες παϑητιϰής µεταφοράς, όπως για τους συντελεστές ϰατανοµής µεταξύ ιστών

ϰαι αίµατος ϰαι τις διαπερατότητες των οργάνων, υπάρχει επίσης εξάρτηση από την

φυσιολογία του οργανισµού. Είναι σύνηϑες ο προσδιορισµός των παραµέτρων αυτών να

γίνεται in-silico. Το ίδιο δε συµβαίνει όµως στην περίπτωση των ενεργών διεργασιών.

Αυτές γενιϰά αφορούν τόσο στην ϰατανοµή, όσο επίσης στον µεταβολισµό ϰαι στην α-

πέϰϰριση της ουσίας ϰαι οι παράµετροι προς προσδιορισµό τυπιϰά αποτελούν ϰινητιϰές

σταϑερές. Ο προσδιορισµός τους συνήϑως έγϰειται στην προεϰβολή in-vitro πειραµατι-

ϰών δεδοµένων για χρήση σε in-vivo περιβάλλον ή στη χρήση πρότερης γνώσης για τις

παραµέτρους που είναι δύσϰολο να µετρηϑούν πειραµατιϰά
[4]
. Τα παραπάνω βοηϑούν

στην αποσαφήνιση της έννοιας της ιεραρχιϰής δοµής. Ο υπολογισµός των φυσιολογι-
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ϰών παραµέτρων από τη βάση δεδοµένων, η διάρϑρωση της ανατοµίας, οι παϑητιϰές ϰαι

ενεργές διεργασίες λαµβάνονται υπόψη ανεξάρτητα. Αυτός είναι άλλωστε ο λόγος που

η µεταφορά του µοντέλου σε διαφορετιϰές πληϑυσµιαϰές οµάδες ϰαϑίσταται εύϰολη, α-

παιτώντας απλώς την ϰατάλληλη επαναµετροποίηση των φυσιολογιϰών παραµέτρων
[5]
.

Τα προηγούµενα συνοψίζουν τον τρόπο µε τον οποίο το µοντέλο λαµβάνει υπόψη

την ϰατανοµή, µεταβολισµό, ϰαι απέϰϰριση του φαρµάϰου. Για την απορρόφησή του,

τα PBPK µοντέλα ορίζουν διάφορα πρότυπα χορήγησης. Το PK-Sim µπορεί να προσο-

µοιώσει την λήψη φαρµάϰου διά στόµατος ϰαι ενδοφλέβια µε ένεση ή συνεχή έγχυση µε

ορό. ∆ίνεται επίσης η δυνατότητα στον χρήστη να πραγµατοποιήσει έγχυση φαρµάϰου

σε οποιοδήποτε όργανο-διαµέρισµα επιϑυµεί. Στην περίπτωση της λήψης φαρµάϰου διά

στόµατος πάντως, ϑα πρέπει επιπλέον να ϰαϑοριστεί η σύνϑεση του φαρµάϰου, η οποία

ϰαϑορίζει το τοπιϰό προφίλ διαλυτοποίησης ϰαι απορρόφησής του από τον οργανισµό.

Υπάρχει τέλος πρόβλεψη για χρονιϰά εξαρτώµενα συµβάντα. Αυτά επιτρέπουν τη χο-

ρήγηση γευµάτων, προϰειµένου να µελετηϑεί η επίδραση αυτών στην φαρµαϰοϰινητιϰή

του φαρµάϰου υπό εξέταση
[4,5]

.

2.2 Το µοντέλο Γλυϰόζης- Ινσουλίνης

Το επίπεδο της γλυϰόζης στο αίµα ελέγχεται µέσα από ένα πολύπλοϰο φυσιολογιϰό

σύστηµα που περιλαµβάνει έναν µεγάλο αριϑµό οργάνων. Στην ουσία αποτελεί απο-

τέλεσµα του ισοζυγίου µεταξύ της γλυϰόζης που απελευϑερώνεται στη ροή του αίµατος

από το πεπτιϰό σύστηµα ϰαι από το ήπαρ ϰαι τους νεφρούς ϰαι εϰείνης που ϰατανα-

λώνεται για την ϰάλυψη των ϰυτταριϰών ενεργειαϰών αναγϰών, που αποϑηϰεύεται για

µελλοντιϰή χρήση ή απεϰϰρίνεται από τους νεφρούς
[8]
.

Το επίπεδο της γλυϰόζης στο αίµα ρυϑµίζεται από ορµόνες που παράγονται στο

πάγϰρεας ϰαι για έναν υγιή άνϑρωπο ϰυµαίνεται µεταξύ 70−140mg dl
−1[9]

. Σε ϰάϑε πε-

ρίπτωση, ινσουλίνη εϰϰρίνεται συνεχώς µε χαµηλό σταϑερό ρυϑµό. Αυτό συνιστά τη

βασιϰή ινσουλιναιµία του οργανισµού. Μετά από ένα γεύµα, τα επίπεδα της γλυϰόζης

αυξάνονται. Υπό συνϑήϰες υπεργλυϰαιµίας, ο πρωτεϊνιϰός γλυϰοµεταφορέαςGLUT2 των

β-ϰυττάρων του ήπατος επιτρέπει την υψηλότερη εισροή γλυϰόζης προς το εσωτεριϰό

τους, πράγµα που διεγείρει την έϰϰριση επιπλέον, γευµατιϰής, ινσουλίνης στη ροή του

αίµατος
[10]

. Αυτή επιδρά ϰυρίως στο ήπαρ, τον λιπώδη ιστό, τους σϰελετιϰούς µύες ϰαι

το ϰέντρο ϰορεσµού στον υποϑάλαµο του εγϰεφάλου. Τα µόρια της ινσουλίνης προσ-

δένονται στους ϰατάλληλους υποδοχείς στην επιφάνεια των ϰυττάρων-στόχων, γεγονός

που οδηγεί στη φωσφορυλίωση συγϰεϰριµένων πρωτεϊνών στην ϰυτταριϰή µεµβράνη.

Στα λιποϰύτταρα ϰαι τα µυιϰά ϰύτταρα αυτό συνεπάγεται τη µεταϰίνηση του γλυϰοµε-
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ταφορέα GLUT4 από τις ενδοϰυττάριες µεµβράνες προς την πλασµατιϰή. Η αυξηµένη

παρουσία γλυϰοµεταφορέων στην επιφάνεια των ϰυττάρων µεταφράζεται σε µεγαλύτε-

ρη εισροή γλυϰόζης στο εσωτεριϰό τους. Στη συνέχεια ο υποδοχέας ϰαι η ινσουλίνη

απορροφούνται µε ενδοϰυττάρωση, η πρώτη ϰαταβολίζεται ϰαι ο υποδοχέας είναι ϰαι

πάλι διαϑέσιµος για πρόσδεση
[9,2]

.

Η παρουσία ινσουλίνης γενιϰά αυξάνει την ιϰανότητα των ϰυττάρων-στόχων να προ-

σλάβουν γλυϰόζη. Στην περίπτωση όµως που δεν υπάρχει ανάγϰη για άµεση αξιοποίησή

της προς παραγωγή ενέργειας, τότε λαµβάνει χώρα γλυϰογένεση, δηλαδή µετατροπή

της γλυϰόζης σε γλυϰογόνο ϰαι αποϑήϰευσή του για ϰάλυψη µελλοντιϰών ϰυτταριϰών

αναγϰών. Αυτό συµβαίνει ϰυρίως στο ήπαρ ϰαι σε µιϰρότερο βαϑµό στους νεφρούς,

τους σϰελετιϰούς µύες ϰαι άλλους ιστούς. ΄Οταν οι αποϑήϰες γλυϰογόνου ϰορεστο-

ύν, η περίσσεια γλυϰόζη αποϑηϰεύεται µε µορφή λιπαρών οξέων στα λιποϰύτταρα
[9,2]

.

Στην περίπτωση υπογλυϰαιµίας, η ορµόνη γλυϰαγόνη εϰϰρίνεται στα α-ϰύτταρα του

παγϰρέατος. Αυτή επιδρά στα επίπεδα γλυϰόζης του αίµατος µε τρόπο αντίϑετο από ότι

η ινσουλίνη, προϰαλώντας τον ϰαταβολισµό του γλυϰογόνου ϰαι των λιπαρών οξέων ϰαι

αυξάνοντας µε τον τρόπο αυτό την παραγωγή γλυϰόζης. Μάλιστα οι δύο ορµόνες δρουν

ανταγωνιστιϰά, γεγονός που ενισχύει την επίδρασή τους
[8,9]

.

2.2.1 Σαϰχαρώδης διαβήτης τύπου I

Η παρουσία της ινσουλίνης είναι ϰαϑοριστιϰής σηµασίας για τη φυσιολογιϰή ρύϑµιση

της γλυϰόζης στο αίµα. Ο σαϰχαρώδης διαβήτης τύπου I αναπτύσσεται µετά από

την αυτοάνοση ϰαταστροφή των β-ϰυττάρων του παγϰρέατος, πράγµα που οδηγεί σε

ανεπαρϰή έϰϰριση ινσουλίνης από τον οργανισµό. Τα συµπτώµατα εµφανίζονται µετά

την ϰαταστροφή του 90% των β-ϰυττάρων ϰαι τυπιϰά περιλαµβάνουν πολυουρία, έντονη

αίσϑηση δίψας ϰαι πείνας, ϰαι σε πολλές περιπτώσεις απώλεια βάρους.
[2,9]

.

Η αντιµετώπιση της νόσου σήµερα βασίζεται στη χειροϰίνητη έγχυση ινσουλίνης από

τον ασϑενή, σε µία προσπάϑεια µίµησης της φυσιολογιϰής έϰϰρισής της στον υγιή πλη-

ϑυσµό. Συνήϑως αυτό επιτυγχάνεται µε µία ή δύο ενέσεις ινσουλίνης µαϰράς διάρϰειας

δράσης ϰαϑηµερινά, οι οποίες αποσϰοπούν στη διασφάλιση της βασιϰής ινσουλιναι-

µίας του οργανισµού ϰαι µε επιπρόσϑετες ενέσεις ινσουλίνης ταχείας δράσης πριν από

ϰάϑε γεύµα, λειτουργώντας διορϑωτιϰά στη µειωµένη έϰϰριση γευµατιϰής ινσουλίνης

από το πάγϰρεας. Μία εναλλαϰτιϰή λύση αποτελούν οι αντλίες ινσουλίνης, οι οποίες

επιτρέπουν την υποδόρια έγχυση ινσουλίνης ταχείας δράσης µε συνεχή τρόπο. Η χρήση

τους µπορεί µάλιστα να συνδυαστεί µε συσϰευές συνεχούς ϰαταγραφής γλυϰόζης, οπότε

ο ασϑενής αποϰτά τη δυνατότητα εύϰολου ελέγχου του επιπέδου της γλυϰόζης στο αίµα

του, που µπορεί δυνητιϰά να εξασφαλίσει την ασφαλέστερη ρύϑµισή της
[8]
.
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Η αδυναµία διασφάλισης συνϑηϰών γλυϰαιµίας µπορεί να οδηγήσει σε σοβαρές

βραχυπρόϑεσµες επιπλοϰές. Η έϰϰριση µεγάλης ποσότητας ινσουλίνης έχει ως αποτέλε-

σµα την έντονη πτώση της συγϰέντρωσης της γλυϰόζης στο αίµα. ΄Οπως περιγράφηϰε

παραπάνω, αυτό οφείλεται στη διέγερση γλυϰοµεταφορέων όπως ο GLUT4, που είναι

ευαίσϑητοι στη συγϰέντρωση της ινσουλίνης. Τα νευρωνιϰά ϰύτταρα από την άλλη δεν

αποτελούν στόχο για την ινσουλίνη. Η λειτουργία του νευριϰού συστήµατος εξαρτάται

ϰατά ϰύριο λόγο από την γλυϰόζη του αίµατος ϰαι για τον λόγο αυτό στην επιφάνεια των

νευρωνιϰών ϰυττάρων συναντώνται οι γλυϰοµεταφορείς GLUT3. Αυτοί διασφαλίζουν

πως οι ενεργειαϰές ανάγϰες του νευριϰού συστήµατος ϰαλύπτονται, διατηρώντας υψηλή

ϰαι σταϑερή εισροή γλυϰόζης προς τα νευρωνιϰά ϰύτταρα. Σε συνϑήϰες ισχυρής υπογλυ-

ϰαιµίας λοιπόν, το νευριϰό σύστηµα µοιραία υπολειτουργεί, οδηγώντας σε συµπτώµατα

όπως αποπροσανατολισµό, σύγχυση, ϰαι σπασµούς
[10,2]

. Αντιϑέτως, συνϑήϰες υπεργλυ-

ϰαιµίας ελλείψει ινσουλίνης µπορεί να οδηγήσουν σε διαβητιϰή ϰετοξέωση. Καϑώς ο

οργανισµός αδυνατεί να αξιοποιήσει την γλυϰόζη του αίµατος, λαµβάνει χώρα ταχεία

λιπόλυση που οδηγεί στην παραγωγή ϰετονιϰών σωµάτων. Σε υψηλές συγϰεντρώσεις,

αυτό επιφέρει τελιϰά την ελάττωση του pH του αίµατος. Πριν από την εύρεση ϑεραπείας,

αυτή ήταν η ϰύρια αιτία ϑανάτου των διαβητιϰών
[8,2]

.

Οι µαϰροχρόνιες επιπλοϰές της νόσου σχετίζονται µε την παρατεταµένη ϰατάστα-

ση υπεργλυϰαιµίας. Αυτή επιφέρει υψηλή εισροή γλυϰόζης στα ϰύτταρα, οδηγώντας

στην υπερβολιϰή ϰατανάλωσή της. Οι πιο συνήϑεις χρόνιες επιπλοϰές αφορούν στην

αµφιβληστροειδοπάϑεια, νευροπάϑεια, νεφροπάϑεια, ϰαι αϑηροσϰλήρωση
[8,9,2]

.

2.2.2 Μοντελοποίηση σεMoBi

Στην παρούσα εργασία χρησιµοποιείται το µοντέλο που περιγράφει τον µεταβολισµό

γλυϰόζης- ινσουλίνης- γλυϰαγόνης, το οποίο έχει αναπτυχϑεί από τους Schaller et al.
[1]

σε περιβάλλον MoBi. Πρόϰειται συνεπώς για ένα PBPK/PD µοντέλο ϰαι ως τέτοιο χαίρει

των πλεονεϰτηµάτων που αναφέρϑηϰαν προηγουµένως. Το µοντέλο είναι πάντως ιδια-

ίτερα πολύπλοϰο ϰαι η προσπάϑεια λεπτοµερούς ανάπτυξής του εδώ ϑα ξέφευγε από το

πνεύµα του ϰειµένου. Στη συνέχεια δίνεται λοιπόν µία σύντοµη περιγραφή του. Για τον

αναγνώστη που ενδιαφέρεται, εϰτός από την πρωτότυπη δηµοσίευση, µία αναλυτιϰότερη

ανάπτυξη δίνεται στην διδαϰτοριϰή διατριβή του Schaller
[6]
.

Το µοντέλο έχει να ϰάνει µε µεγάλα πρωτεϊνιϰά µόρια ϰαι άρα χρησιµοποιείται ο

ϰατάλληλος φορµαλισµός, όπως αυτός περιγράφηϰε στην Ενότητα 2.1. Το PK-Sim περι-

λαµβάνει ένα λεπτοµερές γαστρεντεριϰό µοντέλο για την περιγραφή της απορρόφησης

φαρµάϰων διά της στοµατιϰής οδού. Αυτό επεϰτείνεται µε την προσϑήϰη των γλυϰοµε-

ταφορέων GLUT2 ϰαι SGLT1 για τη µεταφορά της γλυϰόζης από την εντεριϰή ϰοιλότητα
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στον µεσοϰυττάριο χώρο του βλεννογόνου του λεπτού εντέρου. Το γεύµα λαµβάνεται

υπόψη µε τη µορφή χορήγησης γλυϰόζης από το στόµα σε διαλυτοποιηµένη µορφή. Γε-

νιϰά το προφίλ εµφάνισης της γλυϰόζης στο αίµα εξαρτάται από την ποσότητα των

υδατανϑράϰων, ενώ διαφορετιϰοί τύποι υδατανϑράϰων, µε άλλο γλυϰαιµιϰό δείϰτη ο

ϰαϑένας, ϰαϑορίζουν το πόσο γρήγορα η γλυϰόζη είναι διαϑέσιµη για απορρόφηση, δη-

λαδή βρίσϰεται σε διαλυτοποιηµένη µορφή. Αυτό δε λαµβάνεται υπόψη από το µοντέλο

στην παρούσα του µορφή. Σε ότι αφορά την επίδραση της σύστασης του γεύµατος στη

γαστριϰή ϰένωση ϰαι στον εντεριϰό ρυϑµό διέλευσης για το λεπτό ϰαι το παχύ έντερο,

αυτή λαµβάνεται υπόψη ϰαι υπολογίζεται βάσει του ϑερµιδιϰού περιεχοµένου, του όγϰου,

ϰαι του στερεού ϰλάσµατος του γεύµατος. Ο βασιϰός µεταβολισµός της γλυϰόζης λαµ-

βάνεται ϰατά ϰύριο λόγο υπόψη στον εγϰεφαλιϰό, λιπώδη ϰαι µυϊϰό ιστό, στο ήπαρ ϰαι

στα ερυϑρά αιµοσφαίρια. Επίσης προστίϑεται ο γλυϰοµεταφορέας GLUT2 στο ήπαρ,

GLUT3 στον εγϰέφαλο ϰαι GLUT4 στον λιπώδη ϰαι µυϊϰό ιστό.

Για τη φαρµαϰοϰινητιϰή της ινσουλίνης προστίϑεται ένα επιπλέον διαµέρισµα λίπους,

µέσω του οποίου µοντελοποιείται η υποδόρια απορρόφηση ινσουλίνης ταχείας δράσης

Lispro. Η ινσουλίνη Lispro που χορηγείται από την υποδόρια οδό παρουσιάζει βιοδιαϑε-

σιµότητα 55 − 77%, πράγµα που µοντελοποιείται ϑεωρώντας µία διεργασία αποδόµησης.

Στους ιστούς που είναι ευαίσϑητοι στην ινσουλίνη, όπως ο µυϊϰός, ο λιπώδης ϰαι το

ήπαρ, η ενδοϰυττάρωση της ινσουλίνης δεν πραγµατοποιείται απλώς µε παϑητιϰή µε-

ταφορά, αλλά ϰατά ϰύριο λόγο µε διαµεσολάβηση υποδοχέων ινσουλίνης. Στο µοντέλο

λαµβάνεται επίσης υπόψη ϰαι η φαρµαϰοϰινητιϰή της γλυϰαγόνης.

Οι φαρµαϰοδυναµιϰές διεργασίες περιγράφουν την αλληλεπίδραση µεταξύ γλυϰόζης,

ινσουλίνης, ϰαι γλυϰαγόνης. Στο ήπαρ, η επίδραση της ινσουλίνης, της γλυϰαγόνης ϰαι

της γλυϰόζης στην έϰϰριση ϰαι την αποϑήϰευση της γλυϰόζης περιγράφονται µε χρήση

εµπειριϰών εξισώσεων που αποτυπώνουν άµεσα την επίδραση της εισόδου στο παρατη-

ρούµενο αποτέλεσµα. Η παραγωγή, ο µεταβολισµός, ϰαι η απέϰϰριση της ινσουλίνης

δίνονται συναρτήσει των φωσφορυλιωµένων υποδοχέων ινσουλίνης στους αντίστοιχους

ευαίσϑητους ιστούς. Τέλος προστίϑεται ένα µοντέλο για την προσοµοίωση του φαινο-

µένου ινϰρετίνης, δηλαδή της έµµεσης έϰϰρισης ινσουλίνης πριν την εµφάνιση γλυϰόζης

στο αίµα, µετά από τη χορήγηση υδατανϑράϰων διά στόµατος.

Το µοντέλο που αναπτύσσεται συνοψίζεται σε περίπου 100 εξισώσεις. Αυτές προ-

στίϑενται στις ήδη υπάρχουσες, οι οποίες περιγράφουν τις διεργασίες απορρόφησης,

ϰατανοµής, µεταβολισµού ϰαι απέϰϰρισης. Το γενιϰό µοντέλο του PK-Sim αποτελείται

από περισσότερες από 100 διαφοριϰές εξισώσεις, πράγµα που ϰαταδειϰνύει την πολυ-

πλοϰότητα του τελιϰού µοντέλου.





Κεφάλαιο 3

Αναγνώριση δυναµιϰών συστηµάτων

Το παρόν ϰεφάλαιο επιχειρεί να εγϰλιµατίσει τον αναγνώστη στην έννοια της αναγνώρισης
δυναµιϰών συστηµάτων. Μετά την εισαγωγιϰή συζήτηση στην Ενότητα 3.1, η δοµή, ο τρόπος
εξαγωγής ϰαι οι µέϑοδοι επιϰύρωσης των µοντέλων που χρησιµοποιούνται στο υπόλοιπο της
διπλωµατιϰής εργασίας αναπτύσσονται στην Ενότητα 3.2. Στην Ενότητα 3.3 παρουσιάζεται
η διαδιϰασία µετατροπής των µοντέλων αυτών σε µορφή πρόσφορη ώστε να εφαρµοστούν για
προβλεπτιϰό σϰοπό. Κλείνοντας, η διαδιϰασία που αϰολουϑείται προϰειµένου το τελευταίο να
ϰαταστεί δυνατό περιγράφεται στην Ενότητα 3.4.

3.1 Εισαγωγιϰές έννοιες

Πριν εµβαϑύνουµε στην έννοια της αναγνώρισης δυναµιϰών συστηµάτων, πρέπει πρώτα

να διευϰρινιστεί τι εννοούµε αναφερόµενοι σε ένα δυναµιϰό σύστηµα. Σε συµφωνία µε τον

τρόπο που συνήϑως προσεγγίζεται το ζήτηµα από την πλευρά των Συστηµάτων Αυτο-

µάτου Ελέγχου (ΣΑΕ), ο Ljung
[11]

περιγράφει µία διεργασία ϰατά την οποία µεταβλητές

διαφόρων ειδών αλληλεπιδρούν προς σύνϑεση παρατηρήσιµων σηµάτων. Από τα τελευ-

ταία, εϰείνα που µας ενδιαφέρουν (ϰαι συνεπώς µετρούµε) ϰαλούνται σήµατα εξόδου. Στη

συνήϑη περίπτωσηπου το σύστηµα επηρεάζεται επίσης από εξωγενείς παράγοντες, αυτοί

ϰατατάσσονται περαιτέρω σε δύο ϰατηγορίες. ΄Οσοι παράγοντες αποτελούν µεταβλητές

που είναι δυνατό να χειριστούµε ονοµάζονται σήµατα εισόδου. Οι υπόλοιποι ϑεωρούνται

διαταραχές, ϰαϑώς επηρεάζουν τη συµπεριφορά του συστήµατος χωρίς όµως να είναι

εφιϰτό να παρέµβουµε ϰαι να µεταβάλλουµε τη µελλοντιϰή εξέλιξή τους. Οι διαταραχές

µπορεί να είναι µετρήσιµες ή όχι, µε την παρουσία των δεύτερων να γίνεται αντιληπτή

µόνο µέσω της επίδρασης που έχουν στα σήµατα εξόδου. Τα προηγούµενα συνοψίζονται

επίσης διαγραµµατιϰά στο Σχήµα 3.1. Πέρα όµως από τη δοµή, η έννοια του δυναµι-

ϰού συστήµατος έγϰειται ϰυρίως στο γεγονός πως αυτό εξελίσσεται µε την πάροδο του
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σύστηµα

y

v

w

u

Σχήµα 3.1 ∆ιαγραµµατιϰή απειϰόνιση δυναµιϰού συστήµατος µε έξοδο y, είσοδο u, µε-
τρήσιµη διαταραχήw , ϰαι µη µετρήσιµη διαταραχήv

χρόνου. Στη συνέχεια µάλιστα ϑα µας απασχολήσουν συστήµατα τέτοια, που η έξοδός

τους δεν εξαρτάται µόνο από τους εξωγενείς παράγοντες που επιδρούν επάνω τους στο

παρόν, αλλά επίσης από τις παλαιότερες τιµές τους.

Ηαναγνώριση δυναµιϰών συστηµάτων
[11,8]

αποσϰοπεί στην παραµετριϰή µοντελοπο-

ίηση ενός πραγµατιϰού συστήµατος που γενιϰά βρίσϰεται στη µορφή που περιγράφεται

πιο πάνω. Η διαδιϰασία µπορεί να ϑεωρηϑεί ότι αποτελείται από τρία επιµέρους βήµατα:

Συλλογή πειραµατιϰών δεδοµένων. Αυτά αποτυπώνουν τη µεταβολή στο χρόνο

των σηµάτων εξόδου συναρτήσει της εισόδου που δίνεται στο σύστηµα. Τα δεδοµένα

συλλέγονται είτε ϰατά τη διάρϰεια της φυσιολογιϰής λειτουργίας του συστήµατος, είτε,

εφόσον αυτό είναι επιτρεπτό, µέσα από ειδιϰά σχεδιασµένα πειράµατα που αποσϰοπούν

στη µεγιστοποίηση της πληροφορίας που παρέχεται για τη δυναµιϰή του συστήµατος.

Καϑορισµός της δοµής των υποψήφιων µοντέλων. Στη συνήϑη περίπτωση επιλέγε-

ται ένα σύνολο υποψήφιων µοντέλων, µε διαφορετιϰή δοµή το ϰαϑένα, µεταξύ των οποίων

επιϑυµούµε να επιλέξουµε εϰείνο που είναι ιϰανό να περιγράψει πιο πιστά το σύστηµα. Αν

υπάρχει πρότερη γνώση για τους µηχανισµούς που λαµβάνουν χώρα, τότε αυτό µπορεί

να αποτελεί µία µαϑηµατιϰή απειϰόνιση µε φυσιϰό νόηµα. Σε αντίϑετη περίπτωση, ή όταν

το σύστηµα είναι πολύ πολύπλοϰο, επιλέγονται µοντέλα µε δεδοµένη δοµή, που όµως δεν

αποτυπώνουν ϰαµία πληροφορία σχετιϰά µε τους υποϰείµενους µηχανισµούς. Για τον

λόγο αυτό, τέτοιου είδους µοντέλα χαραϰτηρίζονται ως ‘µαύρα ϰουτιά’. Στο υπόλοιπο

της εργασίας τα µοντέλα που ϑα µας απασχολήσουν ανήϰουν σε αυτή την ϰατηγορία.

Προσδιορισµός ϰαι επιϰύρωση των µοντέλων. Για ϰάϑε µοντέλο, ο προσδιορισµός

των βέλτιστων παραµέτρων βασίζεται στην εφαρµογή ϰάποιας µεϑόδου αναγνώρισης.

Κοινό παρονοµαστή µεταξύ των µεϑόδων αυτών αποτελεί η προσπάϑεια ελαχιστοπο-

ίησης µίας συνάρτησης ϰόστους που ποσοτιϰοποιεί τη διαφορά µεταξύ πραγµατιϰών

δεδοµένων ϰαι πρόβλεψης. Ενώ η εφαρµογή µίας µεϑόδου αναγνώρισης οδηγεί στον
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Συλλογή πειραµατιϰών δεδοµένων

Καϑορισµός δοµής µοντέλου

Προσδιορισµός παραµέτρων

Επιϰύρωση επίδοσης

Επιλογή βέλτιστου µοντέλου

Σχήµα 3.2 Η πορεία της αναγνώρισης δυναµιϰών συστηµάτων

προσδιορισµό ενός µοντέλου, εντούτοις δεν εξασφαλίζει πως η πρόβλεψη που αυτό πα-

ρέχει ϑα είναι ιϰανοποιητιϰή. Για τον σϰοπό αυτό εφαρµόζονται µέϑοδοι επιϰύρωσης της

επίδοσης του ϰάϑε µοντέλου, στη βάση των οποίων επιλέγεται τελιϰά ϰαι το βέλτιστο.

Η διαδιϰασία που περιγράφεται παραπάνω δίνεται επίσης στο Σχήµα 3.2. Πριν συνε-

χίσουµε στο υπόλοιπο του ϰεφαλαίου, είναι χρήσιµο να εισάγουµε µία σύµβαση που από

εδώ ϰαι στο εξής ϑα εφαρµόζεται. Στο υπόλοιπο ϰείµενο, οι µεταβλητές που παριστάνουν
διανύσµατα ή πίναϰες ϑα σηµειώνονται µε έντονη γραµµατοσειρά. Για παράδειγµα, όπως ήδη

αναφέρϑηϰε, στη γενιϰή περίπτωση ένα δυναµιϰό σύστηµα µπορεί να έχει περισσότερες

από µία εισόδους, εξόδους, ή διαταραχές. ΄Ετσι οι µεταβλητές του Σχήµατος 3.1 είναι

διανύσµατα ϰαι ως τέτοια, σηµειώνονται µε έντονα γράµµατα.

3.2 Πολυωνυµιϰά µοντέλα

3.2.1 Το αυτοπαλινδροµιϰό µοντέλο µε εξωγενή είσοδο

Η γραµµιϰή παλινδρόµηση επιχειρεί να προσδιορίσει ένα γραµµιϰό µοντέλο που συσχε-

τίζει µία βαϑµωτή απόϰριση (ή εξαρτηµένη µεταβλητή) µε µία ή περισσότερες επεξηγη-

µατιϰές (ή ανεξάρτητες) µεταβλητές. Στην περίπτωση που τη ϑέση των επεξηγηµατιϰών

µεταβλητών παίρνουν παλαιότερες τιµές της απόϰρισης, τότε το µοντέλο που προϰύπτει

ονοµάζεται αυτοπαλινδροµιϰό. Αν επιπρόσϑετα λαµβάνονται υπόψη εξωγενείς επεξηγη-

µατιϰές µεταβλητές, τότε πρόϰειται για αυτοπαλινδροµιϰό µοντέλο µε εξωγενή είσοδο ή
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Σχήµα 3.3 ∆ιαγραµµατιϰή απειϰόνιση ARX µοντέλου

ARX (AutoRegressive model with eXogenous input)
[12]

ϰαι σε διαϰριτό χρόνο είναι

y(t)+a1y(t − 1) + . . . + anay(t − na) =

b1u(t − nk) + . . . + bnbu(t − nk − nb + 1) + ϵ(t) (3.1)

΄Ενα τέτοιο µοντέλο συσχετίζει την τιµή της µεταβλητής εξόδου y σε χρόνο t µε:

• τις na τελευταίες τιµές της εξόδου ϰαι

• nb παλαιότερες τιµές εισόδου u, λαµβάνοντας υπόψη νεϰρό χρόνο nk

Στην τιµή της εξόδου συνυπολογίζεται επίσης ο όρος της διαταραχής ϵ . Απουσία παρα-

πάνω πληροφορίας, το σύστηµα ϑεωρείται πως επηρεάζεται από λευϰό ϑόρυβο, ο οποίος

υπολογίζεται σαν σειρά ανεξάρτητων ϰαι ϰανονιϰά ϰατανεµηµένων τυχαίων µεταβλητών

µε µηδενιϰή µέση τιµή ϰαι τυπιϰή απόϰλιση σ , δηλαδή

ϵ ∼ Niid
(
0,σ 2

)
(3.2)

Η Εξίσωση 3.1 συχνά δίνεται σε πιο συµπαγή µορφή ϰάνοντας χρήση του τελεστή

υστέρησης q−k , ο οποίος ορίζεται σύµφωνα µε τον τύπο

q−kx(t) = x(t − k) (3.3)

µε αποτέλεσµα ένα µοντέλο ARX να διατυπώνεται ισοδύναµα ως

A
(
q−1

)
y(t) = B

(
q−1

)
u(t) + ϵ(t) (3.4)

όπου για τα πολυώνυµα A(q) ϰαι B(q) είναι

A(q) = 1 + a1q
−1 + a2q

−2 + · · · + anaq
−na

(3.5)

B(q) = b1q
−nk + b2q

−nk−1 + · · · + bnbq
−nk−nb+1

(3.6)
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Μία αϰόµα πιο συµπαγής παρουσίαση επιτυγχάνεται αν το µοντέλο παρασταϑεί µε

τη χρήση πινάϰων. Ξεϰινώντας από την Εξίσωση 3.1 ϰαι ορίζοντας τα διανύσµατα

ϕ(t) =
[
−y(t − 1) · · · −y(t − na) u(t − 1) · · · u(t − nb)

]⊤
(3.7)

θ =
[
a1 · · · ana b1 · · · bnb

]⊤
(3.8)

Τελιϰά το µοντέλο µπορεί να δοϑεί στη µορφή

ŷ(t |θ ) = ϕ⊤(t)θ (3.9)

Παραπάνω παραλείπεται σϰόπιµα ο όρος της διαταραχής ϵ . Η τιµή που υπολογίζεται
αποτελεί συνεπώς πρόβλεψη ϰαι συµβολίζεται ως ŷ για να διαϰριϑεί από την πραγµατιϰή τιµή
εξόδου του συστήµατος. Επειδή ϑα βρεϑούµε προ του ίδιου ζητήµατος αρϰετά συχνά στη

συνέχεια, αυτή η σύµβαση διατηρείται ϰαι στο υπόλοιπο ϰείµενο.

Στο Σχήµα 3.3 δίνεται το λογιϰό διάγραµµα του ARX µοντέλου. Από εδώ ϰαι στο εξής

όταν αναφερόµαστε σε αυτό, ϑα µεταπηδούµε µεταξύ των αναπαραστάσεων που δίνονται

στις Εξισώσεις 3.1, 3.4, ϰαι 3.9 ανάλογα µε εϰείνη που ϰρίνεται ϰαταλληλότερη ανά

περίπτωση. Στην πράξη βέβαια, όπως ϑα δειχϑεί στη συνέχεια, η µορφή της Εξίσωσης 3.9

αποδειϰνύεται ως η πιο χρήσιµη ανάµεσα στις τρεις.

3.2.2 Μία ευρύτερη προσέγγιση

Στην πραγµατιϰότητα τα ARX µοντέλα ανήϰουν σε µία ευρύτερη οιϰογένεια γραµµιϰών

µοντέλων µαύρου ϰουτιού
[11]

, που συνοψίζονται στον τύπο

A(q)y(t) =
B(q)

F (q)
u(t) +

C(q)

D(q)
ϵ(t) (3.10)

όπου τα πολυώνυµα A(q) ϰαι B(q) ορίζονται σύµφωνα µε τις Εξισώσεις 3.5 ϰαι 3.6 α-

ντίστοιχα, ενώ τα υπόλοιπα µε τρόπο ανάλογο του A(q), δηλαδή

C(q) = 1 + c1q
−1 + c2q

−2 + · · · + cncq
−nc

(3.11)

D(q) = 1 + d1q
−1 + d2q

−2 + · · · + dndq
−nd

(3.12)

F (q) = 1 + f1q
−1 + f2q

−2 + · · · + fnf q
−nf

(3.13)



16 Αναγνώριση δυναµιϰών συστηµάτων

Τα µοντέλα αυτά ονοµάζονται πολυωνυµιϰά ϰαι γεννιούνται από την ιδέα ότι το

πραγµατιϰό σύστηµα µπορεί να περιγραφεί πλήρως από µία εξίσωση στη µορφή

y(t) = G(q,θ )u(t) + H (q,θ )ϵ(t) (3.14)

Οι συναρτήσεις µεταφοράςG ϰαιH που εµφανίζονται πιο πάνω (ϰαϑώς ϰαι η αντίστροφη

συνάρτηση H−1
) είναι ευσταϑείς

1
ϰαι στη γενιϰότερη περίπτωση ορίζονται σαν

G(q,д) =
∞∑
k=0

д(k)q−k H (q,h) = 1 +

∞∑
k=1

h(k)q−k (3.15)

Ο τελεστής υστέρησης q−k δίνεται από την Εξίσωση 3.3. Η επιλογή πεπερασµένου

αριϑµού συντελεστών στις συναρτήσεις µεταφοράς οδηγεί στην µετάβαση από τη γενιϰή

µορφή τους, στην Εξίσωση 3.15, σε εϰείνη της Εξίσωσης 3.14. Η ποσότητα θ αποτελεί

διάνυσµα των παραµέτρων д ϰαι h µαζί ϰαι ως τέτοιο περιορίζεται σε ένα υποσύνολο

του Rd
ανά περίπτωση, όπου d είναι η διάσταση του διανύσµατος θ , δηλαδή θ ⊂ Rd

.

΄Εχοντας µία πληρέστερη ειϰόνα της Εξίσωσης 3.14 µπορούµε πλέον να στρέψουµε την

προσοχή µας πάλι πίσωστο µοντέλο που ορίζεται από την Εξίσωση 3.10. Το πέρασµα από

την πρώτη διατύπωση στη δεύτερη αποτελεί λογιϰό ϰαι επόµενο βήµα, ϰαϑώς προσφέρει

σηµαντιϰά µεγαλύτερη ευελιξία σε ότι αφορά την παραµετροποίηση του µοντέλου (που

είναι άλλωστε ϰαι το ζητούµενο). Η µετάβαση αυτή έγϰειται στην αναπαράσταση των

συναρτήσεων µεταφοράς υπό τη µορφή των ρητών συναρτήσεων

G(q) =
B(q)

F (q)
H (q) =

C(q)

D(q)
(3.16)

Αν ϰαι παραλείπεται παραπάνω, όλα τα πολυώνυµα είναι συναρτήσεις του παραµετριϰού

διανύσµατος θ . Στη συνήϑη περίπτωση που επιϑυµούµε να µοντελοποιήσουµε ένα πραγ-

µατιϰό δυναµιϰό σύστηµα, αϰόµα ϰαι αν υπάρχει γνώση των υποϰείµενων µηχανισµών,

αυτή δεν επαρϰεί για τον ϰαϑορισµό των παραµέτρων του µοντέλου. Το γεγονός αυτό

ϰαϑιστά αναγϰαία τη χρήση ϰάποιας µεϑόδου εϰτίµησης του διανύσµατος θ , πράγµα

που αποτελεί αϰρογωνιαίο λίϑο της αναγνώρισης δυναµιϰών συστηµάτων.

Στην πράξη βέβαια, το µοντέλο της Εξίσωσης 3.10 είναι πολύ γενιϰό για να είναι

χρηστιϰό ϰαι έτσι είναι τυπιϰό να απλοποιείται ϰαταλλήλως πριν τη χρήση του. Με τον

τρόπο αυτό δηµιουργούνται επιµέρους µοντέλα, ϰαϑένα από τα οποία πλεονεϰτεί έναντι

των άλλων ως προς την ιϰανότητα να περιγράφει συστήµατα µε δεδοµένα χαραϰτηρι-

1
Για τον λόγο που αυτό συµβαίνει ϰαι για τον αναγνώστη που επιϑυµεί να εµβαϑύνει, µία πλήρης

ανάλυση επί του ϑέµατος γίνεται από τον Ljung
[11]

.
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(αʹ) Οιϰογένεια µοντέλων ARARMAX

B
F

C
D
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(βʹ) Μοντέλο Box– Jenkins

Σχήµα 3.4 ∆ύο χαραϰτηριστιϰές περιπτώσεις πολυωνυµιϰών µοντέλων

στιϰά. Αυτό µπορεί να γίνει ϰατανοητό ϰοιτώντας σε δύο χαραϰτηριστιϰές οιϰογένειες

µοντέλων, οι οποίες γεννιούνται µέσα από δύο διαφορετιϰές απλοποιητιϰές παραδοχές.

Στην πρώτη περίπτωση τίϑεται

F (q) = 1

οπότε δηµιουργείται η οιϰογένεια των ARARMAX µοντέλων, που περιγράφονται από το

λογιϰό διάγραµµα του Σχήµατος 3.4αʹ. Με την επιπλέον απλοποιητιϰή παραδοχή

D(q) = 1

προϰύπτει το αυτοπαλινδροµιϰό µοντέλο ϰινητού µέσου όρου µε εξωγενή είσοδο ή AR-

MAX (AutoRegressive Moving Average model with eXogenous input). Αν επιπλέον τεϑεί

C(q) = 1

τότε το γενιϰό µοντέλο που δίνεται από την Εξίσωση 3.10 απλοποιείται προς την Εξίσω-

ση 3.4 ϰαι πλέον περιγράφει ένα ARX µοντέλο. Παρατηρούµε ότι αυτά διαφέρουν µόνο

ως προς τον τρόπο που φιλτράρουν τη διαταραχή ϵ , µε το µοντέλοARMAX να προσφέρει

µεγαλύτερο βαϑµό ευελιξίας απλώς ϰαι µόνο λόγω της παρουσίας του πολυωνύµουC(q)

που αυξάνει τον αριϑµό των παραµέτρων προς προσδιορισµό. Και στις δύο περιπτώσεις

πάντως, ο ϑόρυβος εισάγεται στο ίδιο σηµείο της διεργασίας ϰαι η αντίστοιχη συνάρ-

τηση µεταφοράς µοιράζεται τους ίδιους πόλους (ϰαι άρα παρόµοια δυναµιϰή) µε την

υπόλοιπη διεργασία. Αυτό φανερώνεται εύϰολα από τη ϑέση του πολυωνύµου A(q) στο

Σχήµα 3.4αʹ.

Στη δεύτερη περίπτωση επιλέγεται

A(q) = 1
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οπότε προϰύπτει το µοντέλο Box– Jenkins του Σχήµατος 3.4βʹ. Χωρίς περαιτέρω ανάλυση

γίνεται άµεσα φανερό πως, σε αντίϑεση µε τα µοντέλα ARARMAX, η δυναµιϰή του

ϑορύβου είναι πλήρως ανεξάρτητη από τη δυναµιϰή της διεργασίας. Βεβαίως ϰαι εδώ

υπάρχει η δυνατότητα περαιτέρω απλοποιήσεων, οι οποίες όµως δεν µεταβάλλουν το

σηµείο εισόδου του ϑορύβου στη διεργασία, αλλά αλλάζουν τη δυναµιϰή µε την οποία

αυτός λαµβάνεται υπόψη. Για παράδειγµα µπορεί να επιλεγεί

C(q) = D(q) = 1

οπότε προϰύπτει το µοντέλο σφάλµατος εξόδου ή OE (Output-Error model), στο οποίο ο

ϑόρυβος προστίϑεται αφιλτράριστος απευϑείας στην έξοδο του µοντέλου.

Τα παραπάνω αναδειϰνύουν αυτό που ειπώϑηϰε στην αρχή: το ϰάϑε επιµέρους µο-

ντέλο υπερτερεί ανάλογα µε τα ιδιαίτερα χαραϰτηριστιϰά του προς µελέτη συστήµατος.

Το ARX µοντέλο παρέχει µία ιϰανοποιητιϰή περιγραφή ενώ παραµένει σχετιϰά απλό

στον χειρισµό του. Αν απαιτείται ϰαλύτερη περιγραφή της συνεισφοράς του ϑορύβου

στη διεργασία, τότε µία ϰαλύτερη επιλογή ϑα αποτελούσε το µοντέλο ARMAX. Στην ει-

διϰή περίπτωση που ο ϑόρυβος εισέρχεται αργά στη διεργασία, φυσιϰή επιλογή αποτελεί

το µοντέλο Box– Jenkins ή, όταν µία τόσο λεπτοµερής περιγραφή δεν είναι ϑεµιτή, το

µοντέλο σφάλµατος εξόδου.

3.2.3 Η µέϑοδος των ελαχίστων τετραγώνων

΄Οπως ϑα δειχϑεί πιο ϰάτω, όταν αντιµετωπίζουµε το πρόβληµα της παραµετροποίησης

ARX µοντέλων, τότε η µέϑοδος των ελαχίστων τετραγώνων
[12]

πλεονεϰτεί ϰαϑώς οδηγεί

σε αναλυτιϰή λύση. Η εφαρµογή οποιασδήποτε µεϑόδου αναγνώρισης απαιτεί την

ύπαρξη πειραµατιϰών δεδοµένων υπό τη µορφή ζευγών σηµάτων εισόδου u–εξόδου y.

Αν αυτά είναι διαϑέσιµα για τις χρονιϰές στιγµές t ∈ [1, . . . ,N ], τότε περιέχονται στο

διάνυσµα

ZN =
[
y(1) · · · y(N ) u(1) · · · u(N )

]
(3.17)

Η µέϑοδος στοχεύει στην ελαχιστοποίηση της αντιϰειµενιϰής συνάρτησης

VN (θ ,Z
N ) =

1

N

N∑
t=1

(y(t) − ŷ(t |θ ))2 =

1

N

N∑
t=1

(
y(t) − ϕ⊤(t)θ )

)
2

(3.18)
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όπου η πρόβλεψη δίνεται από ένα µοντέλο ARX στη µορφή της Εξίσωσης 3.9. Το παρα-

µετριϰό διάνυσµα που υπολογίζεται είναι εϰείνο για το οποίο η παραπάνω συνάρτηση

αποϰτά την ελάχιστη τιµή της, δηλαδή

ˆθN = min

θ
VN (θ ,Z

N ) (3.19)

Καϑώς η συνάρτηση ϰόστους είναι τετραγωνιϰή, για τον υπολογισµό του διανύσµατος
ˆθ

που την ελαχιστοποιεί επαρϰεί ο µηδενισµός της πρώτης παραγώγου

0 =
d

dθ
VN (θ ,Z

N ) =
2

N

N∑
t=1

ϕ(t)(y(t) − ϕ⊤(t)θ ) (3.20)

από τον οποίο προϰύπτει ότι

N∑
t=1

ϕ(t)y(t) =
N∑
t=1

ϕ(t)ϕ⊤(t)θ (3.21)

ϰαι τελιϰά το διάνυσµα
ˆθ υπολογίζεται ως

ˆθN =

[
N∑
t=1

ϕ(t)ϕ⊤(t)

]−1 N∑
t=1

ϕ(t)y(t) (3.22)

Αυτό είναι πολύ βοηϑητιϰό, ϰαϑώς είναι δυνατός ο προσδιορισµός του βέλτιστου παρα-

µετριϰού διανύσµατος
ˆθ σε ένα βήµα, χωρίς την ανάγϰη χρήσης ϰάποιας επαναληπτιϰής

µεϑόδου που ϑα ϰόστιζε σε υπολογιστιϰή ισχύ αλλά ϰαι σε χρόνο. Στην παρούσα εργασία

τα µοντέλα εξάγονται µέσω της διαδιϰασίας αυτής ϰαι στη συνέχεια µετασχηµατίζονται

στην ϰατάλληλη δοµή που επιτρέπει τη χρήση τους για προβλεπτιϰούς σϰοπούς.

3.2.4 Κριτήρια επιϰύρωσης

Η ποιότητα του µοντέλου που προϰύπτει µπορεί να ελεγχϑεί στη βάση ϰατάλληλων

ϰριτηρίων επιϰύρωσης της επίδοσής του
[12,13]

. Η αναλυτιϰή παρουσίαση του τρόπου

εξαγωγής αυτών
[11]

είναι βεβαίως εϰτός της φύσης της παρούσας εργασίας ϰαι για τον

λόγο αυτό παραλείπεται. Σε ϰάϑε περίπτωση πάντως, τα σφάλµατα στα εϰτιµώµενα

µοντέλα µπορούν να γραφούν ως άϑροισµα τριών επιµέρους όρων:

• Ο πρώτος αποτυπώνει το µέρος του ολιϰού σφάλµατος που είναι αδύνατο να απο-

φευχϑεί αϰόµα ϰαι στην περίπτωση που υπάρχει πλήρης γνώση της δυναµιϰής του
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συστήµατος. Με άλλα λόγια, η γνώση της πρότερης ϰατάστασης του συστήµα-

τος δεν επαρϰεί για την αϰριβή περιγραφή της µελλοντιϰής εξέλιξης του, πράγµα

λογιϰό αν λάβουµε υπόψη την επίδραση των µη µετρήσιµων διαταραχών.

• Ο δεύτερος όρος περιγράφει το σφάλµα µεροληψίας. Αυτό προϰύπτει από την

απόϰλιση µεταξύ της δοµής του εν χρήσει µοντέλου ϰαι του πραγµατιϰού συ-

στήµατος. Στην τυπιϰή περίπτωση αυτό το σφάλµα γίνεται λιγότερο σηµαντιϰό

ϰαϑώς αυξάνει ο αριϑµός των παραµέτρων που χρησιµοποιούνται.

• Ο τρίτος ϰαι τελευταίος όρος είναι το σφάλµα διαϰύµανσης. Πρόϰειται για πο-

σότητα ανάλογη του αριϑµού των παραµέτρων του µοντέλου ϰαι αντιστρόφως

ανάλογη του αριϑµού των πειραµατιϰών σηµείων. ∆εν εξαρτάται από τη δοµή του

µοντέλου, ούτε από τις πειραµατιϰές συνϑήϰες που εφαρµόζονται.

Στην πράξη, ϰαϑώς ο αριϑµός των παραµέτρων αυξάνει, το µοντέλο ϰαταφέρνει να

αποτυπώσει ϰαλύτερα τη χαραϰτηριστιϰή συµπεριφορά των πειραµατιϰών δεδοµένων.

΄Οταν όµως φτάσουµε ϰαι ξεπεράσουµε τον αριϑµό των παραµέτρων που επιτρέπουν τη

βέλτιστη αναπαράσταση του συστήµατος, τότε οι επιπλέον παράµετροι περιγράφουν

τον ϑόρυβο των πειραµατιϰών δεδοµένων στη βάση των οποίων γίνεται η εϰτίµηση του

µοντέλου. Αυτό ονοµάζεται υπερεϰτίµηση (overfit) ϰαι είναι φυσιϰά ανεπιϑύµητη, εφόσον

το µοντέλο πρόϰειται να χρησιµοποιηϑεί σε δεδοµένα µε διαφορετιϰό ϑόρυβο.

Από τα παραπάνω είναι φανερό πως ενώ µε την προσϑήϰη επιπλέον παραµέτρων το

σφάλµα µεροληψίας µειώνεται, ταυτόχρονα το σφάλµα διαϰύµανσης αυξάνει. Υπάρχουν

λοιπόν αρϰετά ϰριτήρια που προσπαϑούν να ποσοτιϰοποιήσουν την αρνητιϰή επίδραση

που έχει η αύξηση της πολυπλοϰότητας του µοντέλου επάνω στην προβλεπτιϰή ιϰανότη-

τά του. Εδώ χρησιµοποιούνται τα Akaike’s (AIC) ϰαι Bayesian Information Criteria (BIC),

που υπολογίζονται σύµφωνα µε τους τύπους

AIC = N log

[
det

(
1

N

N∑
t=1

(
y(t) − ŷ(t | ˆθ )

)
2

)]
+ N (log (2π ) + 1) + 2 dim ˆθ (3.23)

BIC = N log

[
det

(
1

N

N∑
t=1

(
y(t) − ŷ(t | ˆθ )

)
2

)]
+ N (log(2π ) + 1) + dim ˆθ logN (3.24)

΄Ενα αϰόµα προφανές ϰριτήριο της προβλεπτιϰής ιϰανότητας ενός µοντέλου είναι το

µέσο τετραγωνιϰό σφάλµα ήMean Squared Error (MSE), που υπολογίζεται ως

MSE =
1

N

N∑
t=1

(
y(t) − ŷ(t |θ̂ )

)
2

(3.25)
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Κλείνοντας ϑα πρέπει να τονιστεί η σηµασία της αντεπιϰύρωσης (cross-validation).

Η έννοια έγϰειται στον διαχωρισµό των διαϑέσιµων πειραµατιϰών δεδοµένων σε δύο

σύνολα. Το πρώτο χρησιµοποιείται για την εϰτίµηση του µοντέλου ϰαι το δεύτερο για την

επιϰύρωσή του, χρησιµοποιώντας τα ϰριτήρια των Εξισώσεων 3.23–3.25, παραπάνω. Εδώ

σηµειώνεται πως η εφαρµογή της αντεπιϰύρωσης είναι ϰαϑοριστιϰής σηµασίας, ειδάλλως

η χρήση των ϰριτηρίων δεν οδηγεί σε σωστά αποτελέσµατα. Στη συνήϑη περίπτωση τα

2

3
των δεδοµένων χρησιµοποιούνται για εϰτίµηση ϰαι το υπόλοιπο

1

3
για επιϰύρωση.

3.3 Μετατροπή σε µοντέλο χώρου ϰαταστάσεων

Ως τώρα έχουµε εϰφράσει ένα µοντέλο ARX χρησιµοποιώντας τρεις ισοδύναµες αναπα-

ραστάσεις (βλ. Εξισώσεις 3.1, 3.4, ϰαι 3.9). Στα ΣΑΕ συνηϑίζεται, όµως, ένα σύστηµα

γραµµιϰών διαφοριϰών εξισώσεων να δίνεται στη µορφή µοντέλου χώρου ϰαταστάσεων.

Η ανωτερότητα της αναπαράστασης αυτής όταν ένα µοντέλο πρόϰειται να χρησιµοποι-

ηϑεί για προβλεπτιϰό σϰοπό ϑα γίνει φανερή στην επόµενη ενότητα. Για την ώρα ϑα

εστιάσουµε στην µετατροπή από τη µία µορφή στην άλλη
[8,14]

.

Η εξίσωση ϰατάστασης ενός συστήµατος µε µία µεταβλητή εισόδου u ϰαι µία έξοδο

y σε διαϰριτό χρόνο δίνεται από το σύστηµα

x̂(t + 1) = Ax̂(t) + Bu(t) (3.26)

ŷ(t) = Cx̂(t) + Du(t) (3.27)

όπου αν για την περιγραφή χρησιµοποιούνται nx µεταβλητές ϰατάστασης, τότε

x̂(t) =
[
x1(t) · · · xnx (t)

]⊤
(3.28)

Στη συνέχεια ϑα δείξουµε ότι ένα ARX µοντέλο που δίνεται από την Εξίσωση 3.1 µπορεί

να γραφεί σε ϰανονιϰή παρατηρήσιµη µορφή στον χώρο των ϰαταστάσεων ως

A =



−a1 1 0 · · · 0

−a2 0 1 · · · 0

...
...
...
. . .

...

−ana−1 0 0 · · · 1

−ana 0 0 · · · 0


B =


b1
...

bnb

 C =


1

0

...

0



⊤

D = 0 (3.29)

Προϰειµένου αυτό να γίνει εύϰολα ϰατανοητό, ϑα στηριχϑούµε σε ένα απλό παράδειγµα.
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Παράδειγµα: ΄Εχουµε στη διάϑεσή µας ένα ARX µοντέλο για το οποίο είναι

na = 3 nb = 2 nk = 1

ϰαι συνεπώς περιγράφεται από την εξίσωση

ŷ(t)+a1y(t − 1) + a2y(t − 2) + a3y(t − 3) =

b1u(t − 1) + b2u(t − 2) (3.30)

Χωρίς περαιτέρω εξήγηση, ϑα ξεϰινήσουµε αρχιϰοποιώντας το διάνυσµα x̂(t) ως εξής

x̂(t) =


−a1y(t − 1) − a2y(t − 2) − a3y(t − 3) + b1u(t − 1) + b2u(t − 2)

−a2y(t − 1) − a3y(t − 2) + b2u(t − 1)

−a3y(t − 1)

 (3.31)

Από την Εξίσωση 3.30 παρατηρούµε πως η πρώτη γραµµή του πίναϰα ισούται µε y(t) ϰαι

άρα αυτός µπορεί να ξαναγραφτεί στη µορφή

x̂(t) =


ŷ(t)

−a2y(t − 1) − a3y(t − 2) + b2u(t − 1)

−a3y(t − 1)

 (3.32)

η οποία βρίσϰεται σε συµφωνία µε την Εξίσωση 3.27, δηλαδή σε χρόνο t η πρώτη γραµµή

του πίναϰα προβλέπει την έξοδο του συστήµατος ŷ(t).

Αρϰεί τώρα να µπορέσουµε να υπολογίσουµε την έξοδο για την επόµενη χρονιϰή στιγ-

µή, ŷ(t + 1), ορίζοντας τους πίναϰες στη µορφή της Εξίσωσης 3.29 ϰαι να ϰαταλήξουµε σε

ένα διάνυσµα x̂(t + 1) µορφής όµοιας µε εϰείνη του x̂(t), αλλά µετατοπισµένο µία χρονιϰή

στιγµή µπροστά στον χρόνο. ΄Ετσι βεβαιώνουµε ότι αν επαναλάβουµε τη διαδιϰασία που

παρουσιάζεται εδώ, τότε µπορούµε να προβλέψουµε την έξοδο του συστήµατος ϰαι για

χρόνους t + 2, t + 3 ϰ.ο.ϰ. Εφαρµόζοντας την Εξίσωση 3.26 µε πίναϰες

A =


−a1 1 0

−a2 0 1

−a3 0 0

 B =


b1

b2

0

 C =


1

0

0


⊤

D = 0 (3.33)
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προϰύπτει το νέο διάνυσµα των µεταβλητών ϰατάστασης

x̂(t + 1) =


−a1x1(t) + x2(t) + b1u(t)

−a2x1(t) + x3(t) + b2u(t)

−a3x1(t)

 (3.34)

ϰαι αντιϰαϑιστώντας µε τις τιµές της προηγούµενης χρονιϰής στιγµής από την Εξίσω-

ση 3.32, τότε αυτό αποϰτά τη µορφή

x̂(t + 1) =


−a1ŷ(t) − a2y(t − 1) − a3y(t − 2) + b1u(t) + b2u(t − 1)

−a2ŷ(t) − a3y(t − 1) + b2(t)

−a3ŷ(t)

 (3.35)

Συγϰρίνοντας ϰαι πάλι µε την Εξίσωση 3.30 γίνεται φανερό ότι είναι

x̂(t + 1) =


ŷ(t + 1)

−a2ŷ(t) − a3y(t − 1) + b2(t)

−a3ŷ(t)

 (3.36)

οπότε το διάνυσµα έχει διατηρήσει τη µορφή που είχε προηγουµένως, στην Εξίσωση 3.32,

αλλά οι όροι έχουν µετατοπισϑεί µία χρονιϰή στιγµή µπροστά στον χρόνο. Αξίζει να

παρατηρήσουµε επίσης ότι πλέον υπεισέρχονται µεταβλητές που αποτελούν πρόβλεψη

ϰαι όχι πραγµατιϰή τιµή εξόδου του συστήµατος. Το ζήτηµα αυτό είναι ιδιαίτερα ση-

µαντιϰό, ειδιϰά από τη στιγµή που τα µοντέλα αυτά πρόϰειται να χρησιµοποιηϑούν για

προβλεπτιϰό σϰοπό ϰαι έτσι ϑα το αναλύσουµε αµέσως παραϰάτω.

3.4 Χρήση για προβλεπτιϰό σϰοπό

Είναι επιϑυµητό ένα ARX µοντέλο να χρησιµοποιηϑεί για πρόβλεψη σε ορίζοντα µεγα-

λύτερο της µίας στιγµής µπροστά στο µέλλον. Αν µε τη χρονιϰή στιγµή t δηλώσουµε το

παρόν, τότε µία πρόβλεψη N βηµάτων έγϰειται στη χρήση του µοντέλου για τον υπολο-

γισµό της τιµής εξόδου ŷ στις χρονιϰές στιγµές t + 1, . . . , t + N . Για τους υπολογισµούς

έχουµε στη διάϑεσή µας τις τιµές εξόδου του συστήµατος ως τη χρονιϰή στιγµή t , ενώ οι

τιµές εισόδου είναι επιπλέον γνωστές ϰαι ϰαϑόλη τη διάρϰεια του ορίζοντα πρόβλεψης,

ως τη χρονιϰή στιγµή t+N . Εδώ πρέπει να ϑυµηϑεί ϰανείς ότι η τιµή εισόδου υπόϰειται σε

διϰό µας χειρισµό ϰαι άρα δε ϑα πρέπει να αποτελεί έϰπληξη το γεγονός ότι γνωρίζουµε

εϰ των προτέρων την εξέλιξή της στο µέλλον.
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Αν επιστρέψουµε στην αναπαράσταση της Εξίσωσης 3.1, διαπιστώνουµε πως ενώ

η πρόβλεψη για µία στιγµή µπροστά στον χρόνο είναι εφιϰτή, οι υπόλοιπες απαιτούν

τιµές εξόδου που δεν έχουµε αϰόµα στη διάϑεσή µας. Το πρόβληµα αυτό µπορεί να

επιλυϑεί µόνο µε την αντιϰατάσταση όσων τιµών δε γνωρίζουµε αϰόµα µε τις αντίστοιχες

που έχουν προβλεφϑεί προηγουµένως. Αυτό µάλιστα συµβαίνει στο παράδειγµα της

προηγούµενης ενότητας, όπου παρατηρούµε ότι στο διάνυσµα x̂(t + 1) της Εξίσωσης 3.36

εµφανίζεται η πρόβλεψη ŷ(t) ϰαι όχι η πραγµατιϰή τιµή της εξόδου στην προηγούµενη

χρονιϰή στιγµή. Εδώ γεννιέται βέβαια το εξής ερώτηµα: αν η τιµή y(t) είναι γνωστή όπως
είπαµε προηγουµένως, τότε γιατί χρησιµοποιείται η πρόβλεψη ŷ(t) στη ϑέση της;

Την απάντηση σε αυτό δίνει η έλλειψη ϰάποιου όρου στο µοντέλο των Εξισώσεων 3.26

ϰαι 3.27 που να λαµβάνει υπόψη τον ϑόρυβο. Στη συνέχεια το ζήτηµα αυτό επιλύεται,

αλλά όχι µε τη µορφή της στοχαστιϰής προσέγγισης της Εξίσωσης 3.2. Εναλλαϰτιϰά ϑα

ϑεωρήσουµε ως ϑόρυβο το µέρος εϰείνο της τιµής της εξόδου που το µοντέλο αδυνατεί

να περιγράψει, δηλαδή τη διαφορά της πρόβλεψης από την πραγµατιϰή τιµή. Για τον

σϰοπό αυτό προστίϑεται ένας παρατηρητής που παραϰολουϑεί την εξέλιξη της τιµής

του σφάλµατος. Ο βέλτιστος παρατηρητής ονοµάζεται φίλτρο Kalman
[11,8]

ϰαι η εφαρ-

µογή του απαιτεί ένα µοντέλο διατυπωµένο σε µορφή χώρου ϰαταστάσεων, γεγονός που

διϰαιολογεί ϰαι την επαναδιατύπωση του µοντέλου στην Ενότητα 3.3.

Με την προσϑήϰη του όρου του ϑορύβου, το µοντέλο γράφεται πλέον στη µορφή

x̂(t + 1) = Ax̂(t) + Bu(t) + Bdd(t) (3.37)

y(t) = Cx̂(t) + Du(t) + d(t) (3.38)

όπου το σφάλµα υπολογίζεται από τον τύπο

d(t) =y(t) − ŷ(t) =

y(t) −Cx̂(t) − Du(t) (3.39)

΄Οπως γίνεται σαφές, για να εφαρµοστεί η παραπάνω σχέση απαιτείται η γνώση της

πραγµατιϰής εξόδου του συστήµατος. Το φίλτρο Kalman εφαρµόζεται λοιπόν µόνο για

την πρόβλεψη ενός βήµατος µπροστά στον χρόνο. Οι επόµενες προβλέψεις βασίζονται

στην επαναληπτιϰή χρήση του αρχιϰά διατυπωµένου µοντέλου των Εξισώσεων 3.26 ϰαι

3.27, όπου η έλλειψη ϰάποιου όρου ϑορύβου είναι αναπόφευϰτη ϰαι προµηνύει τη χρήση

τιµών πρόβλεψης ϰαι όχι πραγµατιϰών. Το διάνυσµα Bd είναι ο πίναϰας ενίσχυσης του

φίλτρου που για την περίπτωση του ARX µοντέλου ορίζεται ως

Bd =
[
−a1 · · · −ana

]⊤
(3.40)
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Για να γίνει ϰατανοητή η εφαρµογή των Εξισώσεων 3.37 ϰαι 3.38 στην πρόβλεψη ενός

βήµατος µπροστά στον χρόνο, στη συνέχεια δίνεται ένα παράδειγµα που στην ουσία

αποτελεί επέϰταση εϰείνου της προηγούµενης ενότητας.

Παράδειγµα Τη χρονιϰή στιγµή t έχουµε στη διάϑεσή µας ένα διάνυσµα x̂(t) στη

µορφή της Εξίσωσης 3.32, οπότε ϰαι γράφουµε

x̂(t) =


ŷ(t)

−a2y(t − 1) − a3y(t − 2) + b2u(t − 1)

−a3y(t − 1)

 (3.41)

Εφαρµόζοντας την Εξίσωση 3.37 έχουµε το νέο διάνυσµα των µεταβλητών ϰατάστασης

x̂(t + 1) =


−a1x1(t) + x2(t) + b1u(t) − a1d(t)

−a2x1(t) + x3(t) + b2u(t) − a2d(t)

−a3x1(t) − a3d(t)

 (3.42)

ϰαι αντιϰαϑιστώντας στη συνέχεια τις τιµές της Εξίσωσης 3.41 προϰύπτει

x̂(t + 1) =


−a1 [ŷ(t) − d(t)] − a2y(t − 1) − a3y(t − 2) + b1u(t) + b2u(t − 1)

−a2 [ŷ(t) − d(t)] − a3y(t − 1) + b2(t)

−a3 [ŷ(t) − d(t)]

 (3.43)

Αν λάβουµε επίσης υπόψη τον ορισµό της διαταραχής από την Εξίσωση 3.39, τότε

x̂(t + 1) =


−a1y(t) − a2y(t − 1) − a3y(t − 2) + b1u(t) + b2u(t − 1)

−a2y(t) − a3y(t − 1) + b2(t)

−a3y(t)

 (3.44)

οπότε ϰαταλήγουµε στο επιϑυµητό αποτέλεσµα. Αν συγϰρίνουµε το διάνυσµα x̂(t + 1)

που υπολογίζεται παραπάνω µε εϰείνο της Εξίσωσης 3.35 στο τέλος του παραδείγµατος

της προηγούµενης ενότητας, τότε γίνεται φανερό πως πλέον ο υπολογισµός βασίζεται

στην πραγµατιϰή έξοδο του συστήµατος ϰαι όχι στην πρόβλεψη ŷ(t). Τελιϰά

x̂(t + 1) =


ŷ(t + 1)

−a2y(t) − a3y(t − 1) + b2(t)

−a3y(t)

 (3.45)
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όπου γίνεται χρήση της Εξίσωσης 3.30. Αν επιϑυµούµε να προβλέψουµε την επόµενη

έξοδο, ŷ(t + 2), τότε εφαρµόζεται η Εξίσωση 3.26 ϰαι στη ϑέση της τιµής y(t + 1) που

δεν είναι αϰόµα γνωστή υπεισέρχεται η αντίστοιχη πρόβλεψη ŷ(t + 1). Η επαναληπτιϰή

εφαρµογή του τύπου επιτρέπει τελιϰά τον υπολογισµό προβλέψεων πολλαπλών βηµάτων

µπροστά στον χρόνο.



Κεφάλαιο 4

Ρύϑµιση προβλεπτιϰού µοντέλου

Το ϰεφάλαιο εστιάζει στη µέϑοδο της ρύϑµισης προβλεπτιϰού µοντέλου. Η αρχή λειτουργίας
της µεϑόδου αναπτύσσεται στην Ενότητα 4.1, όπου τοποϑετείται στο πλαίσιο µίας ευρύτερης
εισαγωγιϰής συζήτησης µε σηµείο εϰϰίνησης την ϰλασιϰή αντιµετώπιση ενός προβλήµατος
αυτοµάτου ελέγχου. Η µαϑηµατιϰή διατύπωση του προβλήµατος βελτιστοποίησης που διαµορ-
φώνεται δίνεται στην Ενότητα 4.2. Αµέσως µετά, στην Ενότητα 4.3, το τελευταίο µετατρέπεται
σε πρόβληµα τετραγωνιϰού προγραµµατισµού, όπως ϰαι επιλύεται τελιϰά.

4.1 Εισαγωγιϰές έννοιες

Ο στόχος των ΣΑΕ µπορεί να οριστεί µε πολλούς εναλλαϰτιϰούς τρόπους. ΄Ενας ευρύς

ορισµός ϑα έλεγε πως πρόϰειται για διατάξεις που στοχεύουν στην ϰατά βούληση µετα-

βολή της δυναµιϰής συµπεριφοράς ενός συστήµατος
[15]

. Στην πράξη αυτό επιτυγχάνεται

µε τον σχεδιασµό ενός ελεγϰτή, ο οποίος ϰαϑορίζει τα σήµατα εισόδου του συστήµατος µε

τρόπο τέτοιο ώστε τα ρυϑµιζόµενα σήµατα εξόδου να είναι τα αναµενόµενα. Στη συντρι-

πτιϰή πλειοψηφία των περιπτώσεων, οι διατάξεις που συναντώνται εφαρµόζουν έλεγχο

ϰλειστού βρόγχου, όπου τα σήµατα εξόδου του συστήµατος τροφοδοτούνται ως σήµατα

εισόδου στον ελεγϰτή. Αυτό ονοµάζεται ανατροφοδότηση ϰαι δίνει τη δυνατότητα στον

ελεγϰτή να συγϰρίνει τα τρέχοντα σήµατα της διεργασίας µε τα επιϑυµητά ϰαι να πράξει

αναλόγως. Αυτό βεβαίως είναι επιϑυµητό επειδή η έξοδος ενός δυναµιϰού συστήµατος

δεν εξαρτάται αποϰλειστιϰά από τα σήµατα εισόδου που βρίσϰονται υπό τον έλεγχό µας.

΄Οπως αναφέρϑηϰε στην Ενότητα 3.1, σε ένα σύστηµα επιδρούν διαταραχές, δηλαδή

σήµατα που είτε δεν µετρούµε, είτε είναι αδύνατο να µετρήσουµε. Αν αυτές επηρεάζουν

τη ρυϑµιζόµενη έξοδο, τότε η ύπαρξη ανατροφοδότησης ϑα παρέχει στον ρυϑµιστή την

επιπλέον αυτή γνώση ϰαι ϑα του δώσει την ευϰαιρία να τη λάβει υπόψη του στον ϰαϑο-

ρισµό του σήµατος εισόδου. Η εφαρµογή ελέγχου ϰλειστού βρόγχου στο σύστηµα του
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yre f
Ελεγϰτής

∆υναµιϰό

σύστηµα

ye u

−1

w v

Σχήµα 4.1 ∆ιαγραµµατιϰή απειϰόνιση ελέγχου ϰλειστού βρόγχου

Σχήµατος 3.1 απειϰονίζεται διαγραµµατιϰά στο Σχήµα 4.1. ΄Οπως βλέπουµε, η επιϑυµη-

τή τιµή yre f των σηµάτων εξόδου συγϰρίνεται µε την πραγµατιϰή ϰαι υπολογίζεται το

ρυϑµιστιϰό σφάλµα e που τελιϰά οδηγείται ως είσοδος στον ελεγϰτή.

Μία νεότερη προσέγγιση στο πρόβληµα αποτελεί η µέϑοδος της ρύϑµισης προβλε-

πτιϰού µοντέλου ή MPC (Model Predictive Control)
[16]

. Ενώ στην ϰλασιϰή προσέγγιση

που περιγράφηϰε παραπάνω η απόφαση του ελεγϰτή εξαρτάται αποϰλειστιϰά από την

τιµή του ρυϑµιστιϰού σφάλµατος την ϰάϑε χρονιϰή στιγµή, η ρύϑµιση προβλεπτιϰού

µοντέλου, όπως άλλωστε προδίδει το όνοµα της, βασίζεται στην ύπαρξη ενός µοντέλου

του συστήµατος. Αυτό χρησιµοποιείται για την πρόβλεψη των τιµών εξόδου στη διάρ-

ϰεια ϰάποιου πεπερασµένου χρονιϰού ορίζοντα µπροστά στο µέλλον. Αυτός ονοµάζεται

ορίζοντας πρόβλεψης. Σε ϰάϑε χρονιϰή στιγµή ο ελεγϰτής ϰαλείται να επιλύσει ένα

πρόβληµα βελτιστοποίησης της αϰολουϑίας των µελλοντιϰών τιµών εισόδου που πρέπει

να επιβάλει στο σύστηµα προϰειµένου να οδηγήσει την έξοδο στην επιϑυµητή τιµή-στόχο,

δηλαδή να µηδενίσει το ρυϑµιστιϰό σφάλµα. Πολλές φορές οι αποφάσεις αυτές λαµβάνο-

νται στη διάρϰεια ενός διαστήµατος που είναι µιϰρότερο του ορίζοντα πρόβλεψης. Αυτό

το διάστηµα αποτελεί τον ορίζοντα ελέγχου. Αφού ϰαϑοριστεί η βέλτιστη αϰολουϑία

µελλοντιϰών εισόδων, ο ελεγϰτής επιβάλει στο σύστηµα µόνο την πρώτη σε σειρά τιµή

ϰαι την επόµενη χρονιϰή στιγµή η διαδιϰασία επαναλαµβάνεται από την αρχή. Για τον

λόγο αυτό η µέϑοδος αποϰαλείται εναλλαϰτιϰά ‘έλεγχος ολισϑαίνοντα ορίζοντα’.

Τα παραπάνω µπορούν να γίνουν ευϰολότερα ϰατανοητά µε τη βοήϑεια του Σχήµα-

τος 4.2. Αν τη χρονιϰή στιγµή t επιλύεται το πρόβληµα βελτιστοποίησης µε ορίζοντα

ελέγχου Nc ϰαι πρόβλεψης Np , τότε ο ελεγϰτής ϰαλείται να ϰαϑορίσει τη βέλτιστη µελ-

λοντιϰή αλληλουχία τιµών εισόδου, û(t , . . . , t + Nc − 1|t), προϰειµένου η προβλεπόµενη

εξέλιξη της τιµής εξόδου, ŷ(t+1, . . . , t+Np |t), να οδηγηϑεί στην τιµή-στόχοyre f . Στο χρο-

νιϰό διάστηµα πέρα από τον ορίζοντα ελέγχου ϰαι ως το τέλος του ορίζοντα πρόβλεψης

συνήϑως επιβάλλεται σταϑερά η τελευταία πρόβλεψη για την τιµή εισόδου, δηλαδή

û(t + Nc , . . . , t + Np) = û(t + Nc − 1|t) (4.1)
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t − 1 t t + 1 t + Nc − 1 t + Np

yre f

û(t + k |t)

ŷ(t + k |t)

Σχήµα 4.2 Απειϰόνιση του ολισϑαίνοντα ορίζοντα στη ρύϑµιση προβλεπτιϰού µοντέλου

Σε ϰάϑε περίπτωση πάντως, µόνο η πρώτη σε σειρά πρόβλεψη για την τιµή εισόδου,

û(t |t), επιβάλλεται τελιϰά στο σύστηµα. Την επόµενη χρονιϰή στιγµή ο ορίζοντας εντός

του οποίου επιλύεται το πρόβληµα βελτιστοποίησης µετατοπίζεται ένα βήµα προς τα

δεξιά ϰαι η όλη διαδιϰασία επαναλαµβάνεται. Αυτό βέβαια υπονοεί πως σε ϰάϑε χρονιϰή

στιγµή το µήϰος του ορίζοντα πρόβλεψης ϰαι ελέγχου παραµένει σταϑερό. Ο έλεγχος

ολισϑαίνοντα ορίζοντα έχει τις βάσεις του στο γεγονός πως ϰατά το πέρασµα του συ-

στήµατος από τη µία χρονιϰή στιγµή στην επόµενη, έρχονται στην ϰατοχή µας νεότερα

δεδοµένα. Το πρόβληµα βελτιστοποίησης επιλύεται λοιπόν ξανά σε ϰάϑε χρονιϰή στιγµή,

ώστε ο ελεγϰτής να λάβει υπόψη του την πιο πρόσφατη διαϑέσιµη πληροφορία.

Στην ουσία λοιπόν, ο έλεγχος προβλεπτιϰού µοντέλου βασίζεται στη σε πραγµατιϰό

χρόνο επίλυση ενός προβλήµατος ελέγχου ανοιχτού βρόγχου ϰατά µήϰος ενός πεπερα-

σµένου ορίζοντα. Αυτό έρχεται σε αντίϑεση µε την ϰλασιϰή προσέγγιση που περιγράφηϰε

στην αρχή ϰαι η οποία απαιτεί τον εϰ των προτέρων προσδιορισµό ενός νόµου ελέγχου µε

ανατροφοδότηση. Από τη µία πλευρά, ο τρόπος λειτουργίας του ελέγχου προβλεπτιϰού

µοντέλου δηµιουργεί την επιπρόσϑετη ανάγϰη για δυνατότητα επίλυσης του προβλήµα-

τος βελτιστοποίησης σε λογιϰά χρονιϰά πλαίσια. Για τον λόγο αυτό άλλωστε η επίλυση

λαµβάνει χώρα στη διάρϰεια ενός πεπερασµένου ορίζοντα. Από την άλλη πλευρά όµως

προσφέρει σηµαντιϰά πλεονεϰτήµατα
[16]

. Οι τιµές εισόδου ϰαι εξόδου ενός συστήµα-

τος συνήϑως υπόϰεινται σε περιορισµούς, είτε φυσιϰούς, είτε για λόγους ασφαλείας. Η

µέϑοδος δίνει τη δυνατότητα σχεδιασµού ελεγϰτών που λαµβάνουν αυτούς τους περιο-

ρισµούς υπόψη ϰατά τη λειτουργία τους, ενώ υπερτερεί επίσης στην εφαρµογή σε µη

γραµµιϰά συστήµατα µε δυναµιϰή που µεταβάλλεται στον χρόνο. Η µέϑοδος έχει µάλι-

στα αποδειχτεί ιϰανή να εξασφαλίζει ευστάϑεια σε συστήµατα που ο ϰλασιϰός έλεγχος

µε ανατροφοδότηση αδυνατεί να σταϑεροποιήσει.
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4.2 ∆ιαµόρφωση του προβλήµατος

4.2.1 ΄Ελεγχος µηδενιϰού σφάλµατος

Ο ελεγϰτής που ϑα µας απασχολήσει βασίζεται στην αναπαράσταση του µοντέλου της

διεργασίας στον χώρο των ϰαταστάσεων ϰαι σε διαϰριτό χρόνο. Με το µοντέλο αυτό

έχουµε ήδη ϰαταπιαστεί πιο πάνω ϰαι γνωρίζουµε ότι η πρόβλεψη για ένα βήµα µπροστά

στον χρόνο υπολογίζεται από το σύστηµα των Εξισώσεων 3.37 ϰαι 3.38, δηλαδή

x̂(t + 1) = Ax̂(t) + Bu(t) + Bdd(t) (4.2)

y(t) = Cx̂(t) + d(t) (4.3)

Εδώ υπενϑυµίζεται ότι, όπως συζητήϑηϰε στην Ενότητα 3.4, για τις προβλέψεις δύο ϰαι

περισσοτέρων βηµάτων πρέπει να γίνει επαναληπτιϰή εφαρµογή των Εξισώσεων 3.26 ϰαι

3.27 στη ϑέση αυτών που δίνονται παραπάνω. Η διαφορά των τελευταίων σε σχέση µε

τις πρώτες έγϰειται στην απουσία των όρων διαταραχής Bdd(t) ϰαι d(t), πράγµα που

οφείλεται στην αδυναµία εφαρµογής φίλτρου Kalman στις περιπτώσεις αυτές.

Αν η τιµή-στόχος για την έξοδο είναι yre f , τότε ο ελεγϰτής προσπαϑεί να οδηγήσει

το σύστηµα σε µόνιµη ϰατάσταση µε µηδενιϰό ρυϑµιστιϰό σφάλµα

0 = e = ys − yre f (4.4)

΄Οµως το µοντέλο στη µορφή που περιγράφεται παραπάνω δεν επαρϰεί ώστε ο ελεγ-

ϰτής να είναι ιϰανός να επιτύχει µηδενιϰό ρυϑµιστιϰό σφάλµα στην περίπτωση που το

σύστηµα επηρεάζεται από ϰάποια µη µετρήσιµη βηµατιϰή διαταραχή
[17]

. Αυτή µπορεί

βεβαίως να οφείλεται ϰαι στο ίδιο το µοντέλο της διεργασίας, αν αυτό συγϰλίνει σε

διαφορετιϰές µόνιµες συνϑήϰες από ότι το πραγµατιϰό σύστηµα. Στη βιβλιογραφία δια-

τυπώνονται πολλές διαφορετιϰές προσεγγίσεις που εξασφαλίζουν ρύϑµιση µηδενιϰού

σφάλµατος
[14,17,18]

. Εδώ επιλέγεται να γίνει χρήση του µοντέλου σταϑερής διαταραχής

των µεταβλητών ϰατάστασης
[17,19]

. Η σωστή λειτουργία της συγϰεϰριµένης υλοποίησης

βασίζεται σε δύο σηµεία, τα οποία αναπτύσσονται στη συνέχεια.

Το πρώτο αφορά στην προσαύξηση του συστήµατος των Εξισώσεων 3.26 ϰαι 3.27

µε την προσϑήϰη µίας επιπλέον µεταβλητής ϰατάστασης για τη διαταραχή. Με τον

τρόπο αυτό οι προβλέψεις ενός ϰαι περισσοτέρων βηµάτων υπολογίζονται πλέον από
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την επαναληπτιϰή χρήση του συστήµατος[
x̂(t + 1)
ˆd(t + 1)

]
=

[
A Bd

0 1

] [
x̂(t)
ˆd(t)

]
+

[
B

0

]
u(t) (4.5)

y(t) =
[
C Cd

] [
x̂(t)
ˆd(t)

]
(4.6)

που στην ουσία αποτυπώνει την υπόϑεση ότι η διαταραχή που υπολογίζεται αρχιϰά είναι

σταϑερή ϰαι έτσι συνεχίζει να επηρεάζει όλες τις µελλοντιϰές µεταβλητές ϰατάστασης.

Το δεύτερο σηµείο αφορά τον προσδιορισµό της επιϑυµητής µόνιµης ϰατάστασης του

συστήµατος, ϰατά τον οποίο πρέπει να ληφϑεί υπόψη η επίδραση της προαναφερϑείσας

διαταραχής. Αν υπό µόνιµες συνϑήϰες είναι

u(t + 1) = u(t) = us (4.7) x̂(t + 1) = x̂(t) = x̂s (4.8)

ŷ(t + 1) = ŷ(t) = ŷs (4.9) d(t + 1) = d(t) = ds (4.10)

τότε απαιτώντας την ισχύ της Εξίσωσης 4.4, από τις Εξισώσεις 4.5 ϰαι 4.6 προϰύπτει

(A − I )x̂s + Bus = −Bdds (4.11)

Cx̂s = yre f − ds (4.12)

ϰαι από την επίλυση του παραπάνω συστήµατος υπολογίζονται τελιϰά

x̂s = (I −A)−1 [Bus + Bdds] (4.13)

ûs =
[
C(I −A)−1B

]−1
(yre f − ds) − B−1Bdds (4.14)

Το σύστηµα των εξισώσεων 4.11 ϰαι 4.12 είναι απαραίτητο να επιλύεται ξανά σε ϰάϑε

χρονιϰή στιγµή. Με τον τρόπο αυτό η µόνιµη ϰατάσταση του συστήµατος επαναπροσ-

διορίζεται διαρϰώς, ϰαϑώς το ύψος της διαταραχής ds αποϰτά την πιο πρόσφατη τιµή.

Στη συνέχεια ϑα εστιάσουµε στη διαµόρφωση του προβλήµατος βελτιστοποίησης

που πρόϰειται να επιλυϑεί. Στο εξής ϑα ϑεωρήσουµε επίσης ότι ο ελεγϰτής λειτουργεί µε

ορίζοντα ελέγχου που ταυτίζεται µε τον ορίζοντα πρόβλεψης ϰαι ϑα τους συµβολίσουµε

από ϰοινού µε N . Το πρόβληµα βελτιστοποίησης έγϰειται στην ελαχιστοποίηση µίας

αντιϰειµενιϰής συνάρτησης που στην πλειοψηφία των περιπτώσεων είναι τετραγωνιϰή.
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Το ϰριτήριο που επιλέγεται εδώ είναι

JN (û, x̂(t)) =
N−1∑
k=0

[û(t + k) − ûs]
⊤ R [û(t + k) − ûs]

+

N∑
k=1

[x̂(t + k) − x̂s]
⊤Q [x̂(t + k) − x̂s] (4.15)

όπου το πρώτο άϑροισµα τιµωρεί την απόϰλιση της τιµής της εισόδου ϰαι το δεύτερο

των µεταβλητών ϰατάστασης, σε ϰάϑε χρονιϰή στιγµή, από τις τιµές τους σε µόνιµες

συνϑήϰες. Ο βαϑµός συµµετοχής του ϰάϑε αϑροίσµατος στην τελιϰή τιµή της συνάρ-

τησης ϰόστους ϰαϑορίζεται από τους πίναϰες R ϰαι Q , η επιλογή των οποίων δίνει τη

δυνατότητα στον σχεδιαστή να επηρεάσει τη συµπεριφορά του ελεγϰτή
[15]

. Γενιϰά όσο οι

τιµές του πίναϰα R αυξάνουν σε σχέση µε τουQ , ο ελεγϰτής δίνει µεγαλύτερο βάρος στις

τιµές εισόδου. Με τον τρόπο αυτό επιτυγχάνεται έλεγχος χαµηλού ϰόστους διότι ο ελεγ-

ϰτής ϰαταφεύγει σε πιο συντηρητιϰές ϰινήσεις. Στην αντίστροφη περίπτωση το βάρος

δίνεται στις µεταβλητές ϰατάστασης. Τότε επιτυγχάνεται έλεγχος υψηλού ϰόστους ϰαι

το σύστηµα να χαραϰτηρίζεται από ισχυρή απόσβεση. Πάντως είναι σύνηϑες η πα-

ραπάνω επιλογή να απλοποιείται ϑέτοντας τον έναν πίναϰα ίσο µε τον µοναδιαίο ϰαι

µεταβάλλοντας µόνο τις τιµές του δεύτερου

Q = Inx R = ρ (4.16)

όπου nx είναι ο αριϑµός των µεταβλητών ϰατάστασης. Στη συνέχεια γίνεται η ϑεώρηση

πως ο πίναϰαςQ είναι ϑετιϰά ηµι-ορισµένος ϰαι ο R είναι ϑετιϰά ορισµένος. Αυτό βέβαια

συνεπάγεται ότι η συνάρτηση ϰόστους µπορεί να λάβει µόνο ϑετιϰές τιµές ή να είναι το

πολύ µηδέν (ϰαι δηλαδή ότι υπάρχει ολιϰό ελάχιστο).

4.2.2 Επέϰταση σε άπειρο ορίζοντα

Η επέϰταση του προβλήµατος σε άπειρο ορίζοντα έχει τις ρίζες στην επιϑυµία διασφάλι-

σης ενός ευσταϑούς ρυϑµιστιϰού συστήµατος. Καταρχάς ϑα στρέψουµε την προσοχή µας

στον γραµµιϰό τετραγωνιϰό ρυϑµιστή ή LQR (Linear Quadratic Controller) σε διαϰριτό

χρόνο ϰαι από αυτόν ϑα µεταβούµε στην τελιϰή υλοποίηση που µας αφορά. Αυτό αποτε-

λεί ένα πρόβληµα βελτιστοποίησης µε ανατροφοδότηση των µεταβλητών ϰατάστασης,

υπό την έννοια πως η τιµή αυτών πρώτα ενισχύεται µέσα από έναν αναλογιϰό ενισχυτή
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Σχήµα 4.3 Λογιϰό διάγραµµα ελέγχου ανατροφοδότησης µεταβλητών ϰατάστασης

ϰαι έπειτα οδηγείται ως είσοδος στο σύστηµα. Συνεπώς αναζητούµε λύση στη µορφή

u(t) = −Kx(t) (4.17)

Το λογιϰό διάγραµµα του τελιϰού συστήµατος δίνεται στο Σχήµα 4.3. Το πρόβληµα

επιλύεται σε άπειρο ορίζοντα ϰαι ϑεωρείται πως η τιµή της εισόδου ϰαι των µεταβλητών

ϰατάστασης µηδενίζονται σε µόνιµες συνϑήϰες. Σε αναλογία µε την Εξίσωση 4.15, η

αντιϰειµενιϰή συνάρτηση εδώ διατυπώνεται ως

J∞ (x̂(t)) =
∞∑
k=0

û(t + k)⊤Rû(t + k) + x̂(t + k + 1)⊤Qx̂(t + k + 1) (4.18)

Το πρόβληµα επιδέχεται τη µοναδιϰή λύση
[20]

K = (R + B⊤PB)−1B⊤PA (4.19)

όπου ο πίναϰας P είναι ϑετιϰά ορισµένος ϰαι υπολογίζεται επιλύοντας την αλγεβριϰή

εξίσωση Riccati σε διαϰριτό χρόνο

P = (A − BK)⊤P(A − BK) +K⊤RK +Q (4.20)

οπότε η συνάρτηση ϰόστους της Εξίσωσης 4.18 αποϰτά πλέον την τιµή

J∞ (x̂(t)) = x̂(t)⊤Px̂(t) (4.21)

Το σύστηµα που προϰύπτει µε τον τρόπο αυτό αποδειϰνύεται ότι είναι ασυµπτωτιϰά

ευσταϑές υπό την προϋπόϑεση ότι είναι σταϑεροποιήσιµο
1[20]

. Στη βιβλιογραφία έχει

δειχϑεί εϰτενώς
[16]

ότι το πρόβληµα πεπερασµένου ορίζοντα µε συνάρτηση ϰόστους την

1
Ενσυντοµία, η έννοια τηςσταϑεροποιησιµότητας έγϰειται στη δυνατότητα ελέγχου όλων τωνασταϑών

πόλων ενός συστήµατος, πράγµα που υπονοεί ότι τυχόν µη ελέγξιµοι πόλοι είναι ευσταϑείς.
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Εξίσωση 4.15 µπορεί να διατυπωϑεί µε τη µορφή

JN (û, x̂(t)) =
N−1∑
k=0

[û(t + k) − ûs]
⊤ R [û(t + k) − ûs]

+

N−1∑
k=1

[x̂(t + k) − x̂s]
⊤Q [x̂(t + k) − x̂s]

+ [x̂(t + N ) − x̂s]
⊤ P [x̂(t + N ) − x̂s] (4.22)

οπότε ϰαι διασφαλίζεται η ευστάϑεια του. Συγϰρίνοντας µε την αρχιϰή συνάρτηση είναι

φανερό πως η αλλαγή αφορά µόνο στην χρήση διαφορετιϰής συνάρτησης ϰόστους για

την τελιϰή ϰατάσταση του συστήµατος. Στην προϰειµένη περίπτωση αυτή ταυτίζεται µε

τη συνάρτηση που δίνει την ελάχιστη τιµή ϰόστους για τον LQR ρυϑµιστή ϰαι έτσι έχει τη

µορφή της Εξίσωσης 4.21. Η προσϑήϰη τελιϰού ϰόστους έχει ουσιαστιϰά ως αποτέλεσµα

την επέϰταση του ορίζοντα επίλυσης του προβλήµατος στο άπειρο.

4.2.3 Επιβολή φραγµών στο σύστηµα

Στη συνήϑη περίπτωση, ένα δυναµιϰό σύστηµα περιγράφεται από ένα σύνολο φραγµών

στις µεταβλητές εισόδου, εξόδου, ή ϰαι στις δύο. Αυτό µπορεί να οφείλεται στην ύπαρξη

φυσιϰών περιορισµών στο σύστηµα, αλλά ϰαι στην ανάγϰη επιβολής ορίων ασφαλείας.

Για ένα σύστηµα διατυπωµένο στον χώρο των ϰαταστάσεων, οι φραγµοί στις µεταβλητές

εξόδου ϰαι εισόδου µπορούν να διατυπωϑούν ως

ymin ≤ Cx̂(t) ≤ ymax (4.23)

umin ≤ û(t) ≤ umax (4.24)

οπότε ονοµάζονται ισχυροί, υπό την έννοια πως είναι απαραβίαστοι. Παρότι ϰάτι τέτοιο

δεν είναι προβληµατιϰό για την µεταβλητή εισόδου, η οποία άλλωστε ϰαϑορίζεται από

τον ελεγϰτή ϰαι µόνο, εντούτοις το ίδιο δε µπορεί να βεβαιωϑεί για την τιµή της εξόδου.

Σε πολλές περιπτώσεις είναι αναπόφευϰτη η παραβίαση των φραγµών που τίϑενται στην

έξοδο ϰαι αν αυτοί είναι ισχυροί, τότε το σύστηµα προς επίλυση είναι αδύνατο.

Το ζήτηµα αντιµετωπίζεται µε τη χαλάρωσή τους, δηλαδή την επιβολή µαλαϰών

φραγµών που επιτρέπεται να παραβιάζονται όταν ϰάτι τέτοιο δε µπορεί να αποφευχϑεί.

Η χαλάρωση τωνφραγµών µπορεί να επιτευχϑεί µε τη χρήση βοηϑητιϰών µεταβλητών
[21]

,
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οπότε η Εξίσωση 4.23 επαναδιατυπώνεται ως

ymin − δy ≤ Cx̂(t) ≤ ymax + δy (4.25)

δy ≥ 0 (4.26)

Παράλληλα η αντιϰειµενιϰή συνάρτηση της Εξίσωσης 4.22 επεϰτείνεται προϰειµένου να

τιµωρεί την παραβίαση των φραγµών

JN (û, x̂(t)) =
N−1∑
k=0

(
[û(t + k) − ûs]

⊤ R [û(t + k) − ûs]+

[δy(t + k + 1)]⊤ S [δy(t + k + 1)]
)

+

N−1∑
k=1

[x̂(t + k) − x̂s]
⊤Q [x̂(t + k) − x̂s]

+ [x̂(t + N ) − x̂s]
⊤ P [x̂(t + N ) − x̂s] (4.27)

Ηπαρουσία του πίναϰαS προσϑέτει φυσιϰά επιπλέον βαϑµούς ελευϑερίας στο πρόβληµα.

Εν γένει, ϰαϑώς οι τιµές του πίναϰα S αυξάνουν, τόσο πιο ισχυροί γίνονται οι φραγµοί.

Μιϰρές τιµές τυπιϰά οδηγούν στην παραβίασή τους αϰόµα ϰαι σε περιπτώσεις που

ϰάτι τέτοιο δεν είναι απαραίτητο. Καϑώς οι τιµές αυξάνουν, τελιϰά προσεγγίζουν ένα

όριο βέλτιστης συµπεριφοράς. Εξαιρετιϰά υψηλές τιµές µπορεί να επηρεάσουν πάντως

αρνητιϰά την υπολογιστιϰή επίλυση του προβλήµατος.

Κλείνοντας, πρέπει να τονιστεί πως ϰανείς πρέπει να είναι ιδιαίτερα προσεϰτιϰός

όταν επιβάλει φραγµούς ενώ παράλληλα ϰάνει χρήση τελιϰού ϰόστους στην αντιϰει-

µενιϰή συνάρτηση
[17,20]

. ΄Οσα παρουσιάστηϰαν στην Υποενότητα 4.2.2 για τον LQR

ρυϑµιστή αφορούν σύστηµα χωρίς φραγµούς. Η ευστάϑεια του συστήµατος ελέγχου που

προϰύπτει από την προσϑήϰη τελιϰού ϰόστους διασφαλίζεται συνεπώς µόνο υπό την

ισχύ της προϋπόϑεσης αυτής. Το ζήτηµα µπορεί να αντιµετωπιστεί βεβαιώνοντας ότι

στο όριο του πεπερασµένου ορίζοντα ϰανένας φραγµός δεν είναι ενεργός. Αυτό µπορεί

να εξασφαλιστεί επιλέγοντας ορίζοντα επαρϰώς µεγάλου µήϰους.
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4.3 Μετατροπή σε πρόβληµα τετραγωνιϰού προγραµ-
µατισµού

Το πρόβληµα βελτιστοποίησης που περιγράφεται παραπάνω µπορεί εύϰολα να επανα-

διατυπωϑεί σε µορφή τετραγωνιϰού προγραµµατισµού

min

x̄

1

2

x̄⊤Hx̄ + f ⊤x̄ (4.28)

υπόϰειται σε: Aeq · x̄ = beq (4.29)

A · x̄ ≤ b (4.30)

προϰειµένου να διευϰολυνϑεί η υπολογιστιϰή επίλυσή του. Το διάνυσµα x̄ ορίζεται έτσι,

ώστε να περιλαµβάνει τις µεταβλητές ϰατάστασης, εισόδου ϰαι τις βοηϑητιϰές

x̄ =
[
x̂⊤(t + 1) · · · x̂⊤(t + N )

u⊤(t) · · · u⊤(t + N − 1)

δy⊤(t + 1) · · · δy⊤(t + N )

]⊤
(4.31)

Πριν προχωρήσουµε παραϰάτω, είναι χρήσιµο να οριστεί επίσης το γινόµενο Kronecker

A
m×n

⊗ B =


a11B · · · a1nB
...

. . .
...

am1B · · · amnB

 (4.32)

ϰαϑώς ϰαι οm × n πίναϰας 1m,n, ο οποίος συµβολίζεται σε αντιστοιχία µε τον µηδενιϰό

ϰαι έχει όλα τα στοιχεία του ίσα µε τη µονάδα. Τα παραπάνω ϑα µας επιτρέψουν στη

συνέχεια να διατυπώσουµε τους πίναϰες σε µία πιο συµπαγή µορφή.

Πλέον µπορούµε να προχωρήσουµε, ξεϰινώντας από τους πίναϰεςH ϰαι f της Εξίσω-

σης 4.28. Αυτοί αντιστοιχούν στην τελιϰή συνάρτηση ϰόστους που περιγράφεται από

την Εξίσωση 4.27 ϰαι ορίζονται ως

H = 2


IN−1 ⊗Q

P

IN ⊗ R

IN ⊗ S


f = −2


1N ,1 ⊗ xs

1N ,1 ⊗ us

0N ·nx ,1

 (4.33)
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Εδώ ϑα πρέπει ϰανείς να παρατηρήσει ότι οι Εξισώσεις 4.27 ϰαι 4.28 διαφέρουν ϰατά

τον σταϑερό όρο N ρu2s + Nx⊤
s Qxs . Φυσιϰά αυτό µεταβάλλει µεν την απόλυτη τιµή της

συνάρτησης, όµως δεν επηρεάζει το σχήµα της ή τη ϑέση του ολιϰού ελαχίστου ϰαι άρα

αφήνει ανέπαφη τη διαδιϰασία ελαχιστοποίησης που εν προϰειµένω είναι το ζητούµενο.

Οι πίναϰες Aeq ϰαι beq της Εξίσωσης 4.29 ορίζονται στη βάση της επαναληπτιϰής

εφαρµογής της Εξίσωσης 4.5, από την οποία προϰύπτουν οι εξισώσεις

x̂(t + 1) = Ax̂(t) + Bu(t) + Bdd(t)

x̂(t + 2) = Ax̂(t + 1) + Bu(t + 1) + Bdd(t)
...

x̂(t + N ) = Ax̂(t + N − 1) + Bu(t + N − 1) + Bdd(t)

(4.34)

ϰαι συνεπώς το σύστηµα προς επίλυση γίνεται

Aeq =


Inx −B

0N ·nx ,N
−A Inx −B

. . .
. . .

. . .

−A Inx −B


beq =


x̂(t)A

−Bdds
...

−Bdds


(4.35)

Τέλος οι φραγµοί των Εξισώσεων 4.25 ϰαι 4.26 επιβάλλονται από την Εξίσωση 4.30

ϰαι αποτυπώνονται στους πίναϰες A ϰαι b που αποϰτούν τη µορφή

A =



−IN ⊗ C −IN

IN ⊗ C −IN

−IN

IN

−IN


b =



−1N ,1 · ymin

1N ,1 · ymax

−1N ,1 · umin

1N ,1 · umax

0N ,1


(4.36)

Αφού το πρόβληµα διατυπωϑεί σε µορφή τετραγωνιϰού προγραµµατισµού, είναι δυ-

νατό να επιλυϑεί µε τη χρήση ήδη υπάρχοντος λογισµιϰού. Στα πλαίσια της παρούσας

εργασίας χρησιµοποιείται το υπολογιστιϰό παϰέτο MATLAB µε την εντολή quadprog.





Κεφάλαιο 5

Συστήµατα ασαφούς λογιϰής

Το ϰεφάλαιο αυτό αποσϰοπεί στην εισαγωγή του αναγνώστη στην έννοια των συστηµάτων
ασαφούς λογιϰής. Οι βασιϰές έννοιες πίσω από τον τρόπο λειτουργίας των συστηµάτων
αυτών συνοψίζονται στην Ενότητα 5.1. Στην Ενότητα 5.2 διατυπώνεται ένα µοντέλο µε δοµή
Takagi–Sugeno ϰαι αµέσως µετά, στην Ενότητα 5.3, αυτό εφαρµόζεται στη µοντελοποίηση µη
γραµµιϰών συστηµάτων. Η τελευταία ενότητα είναι ιδιαίτερα σηµαντιϰή υπό την άποψη ότι
επεϰτείνει το γραµµιϰό ARX µοντέλο του Κεφαλαίου 3, αλλά στη βάση πως αυτό πρόϰειται να
χρησιµοποιηϑεί στον MPC ελεγϰτή που περιγράφεται στο Κεφάλαιο 4.

5.1 Εισαγωγιϰές έννοιες

Ως άνϑρωποι έχουµε την ιϰανότητα να συνεννοούµαστε στην ϰαϑηµερινή µας ζωή χωρίς

τη χρήση µετρήσεων ϰαι υπολογισµών. Για παράδειγµα ϰανείς µπορεί να περιγράψει

τον ϰαιρό ως ‘πολύ ζεστό’, ‘ζεστό’, ‘ϰρύο’, ή ‘πολύ ϰρύο’. Πρόϰειται για αφηρηµένους

γλωσσιϰούς όρους, που όµως αρϰούν για να αποϰτήσουµε µία αίσϑηση της ϑερµοϰρασίας

του περιβάλλοντος χωρίς να έχει προηγηϑεί οποιαδήποτε αναφορά στην αϰριβή τιµή της.

Τα συστήµατα ασαφούς λογιϰής επιχειρούν να γεφυρώσουν αυτό αϰριβώς το χάσµα

µεταξύ των ασαφών εννοιών που χαραϰτηρίζουν τον ανϑρώπινο τρόπο σϰέψης ϰαι της

σαφήνειας µε την οποία είναι συνυφασµένη µία αϰριβής µέτρηση. Θα µπορούσε ϰανείς

να πει ότι αποτελούν µία επέϰταση της δυαδιϰής λογιϰής, ϰατά την οποία ϰάτι αν δεν

αληϑεύει, είναι ψευδές. Με τον ασαφή λογισµό ϰάτι µπορεί να αληϑεύει σε έναν βαϑµό,

οπότε τοποϑετείται ϰάπου ενδιάµεσα στο φάσµα που έχει ως αϰραίες έννοιες το πλήρως

αληϑές ϰαι πλήρως ψευδές
[22]

.

Για να αποσαφηνιστούν τα παραπάνω ϑα πρέπει ϰαταρχάς να αναφερϑούµε στην

έννοια της συνάρτησης συµµετοχής ϰαι του ασαφούς συνόλου
[22,23]

. Στην ϰλασιϰή

προσέγγιση, ένα σύνολοA µπορεί να περιγραφεί από τη συνάρτηση συµµετοχής χA, που
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0 a b c d

1

x

µA(x)

Σχήµα 5.1 Τραπεζοειδής συνάρτηση συµµετοχής

για ϰάϑε στοιχείο x ∈ A ορίζεται ως

χA(x) =

{
1, x ∈ A

0, x < A
(5.1)

Το γεγονός ότι η συνάρτηση µπορεί να πάρει µόνο δυαδιϰές τιµές υποδηλώνει ότι ένα

στοιχείο είτε ανήϰει στο σύνολο, είτε όχι. Αντιϑέτως στην περίπτωση της ασαφούς λο-

γιϰής, ο ορισµός της συνάρτησης συµµετοχής, που για ένα σύνολο A ϑα συµβολίζουµε

ως µA, επεϰτείνεται ώστε αυτή να αποτελεί συνεχή συνάρτηση στο εύρος [0, 1]. Στη

συνήϑη περίπτωση η συνάρτηση αυτή ορίζεται σαν τριγωνιϰή, τραπεζοειδής, ή γϰαου-

σιανή. Στη συνέχεια ϑα µας απασχολήσει αποϰλειστιϰά η περίπτωση της τραπεζοειδούς

συνάρτησης, για την οποία είναι

µA(x) =



0, x < a
x−a
b−a , a ≤ x < b

1, b ≤ x ≤ c
d−x
d−c , c < x ≤ d

0, x > d

(5.2)

ϰαι διαγραµµατιϰά απειϰονίζεται στο Σχήµα 5.1. Ιδιαίτερη σηµασία όµως έχει ο ρόλος

που διαδραµατίζουν οι συναρτήσεις συµµετοχής (ϰαι το αντίστοιχα ασαφή σύνολα που

ορίζουν) . Η ϰάϑε συνάρτηση ορίζει τον βαϑµό στον οποίο το ϰάϑε στοιχείο ανήϰει

στο σύνολο που αυτή περιγράφει. Κατά τον ίδιο τρόπο στο παράδειγµα στην αρχή της

ενότητας, ο άνϑρωπος αποδίδει στην τιµή της ϑερµοϰρασίας έναν βαϑµό συµµετοχής



5.2 Μοντέλο Takagi- Sugeno 41

στην αφηρηµένη έννοια του ‘ζεστού’ (όπου ϰάτι λίγο ϰαι ϰαϑόλου ζεστό µπορεί να ϑεω-

ρηϑεί ‘ϰρύο’ ϰαι ‘πολύ ϰρύο’ αντίστοιχα). Αυτή η οµοιότητα είναι ϰαίριας σηµασίας στον

ασαφή λογισµό, ϰαϑώς επιτρέπει την περιγραφή ενός αφηρηµένου γλωσσιϰού όρου αντι-

στοιχίζοντάς τον στην ϰατάλληλη συνάρτηση συµµετοχής. Τότε, φυσιϰά, ο βαϑµός στον

οποίο συνάδει µία µέτρηση ως προς την έννοια που περιγράφεται από µία οποιαδήποτε

συνάρτηση συµµετοχής αποτυπώνεται µε έναν αριϑµό στο διάστηµα [0, 1].

Γενιϰά όλες οι πράξεις που ορίζονται για την ϰλασιϰή ϑεώρηση των συνόλων επε-

ϰτείνονται ϰαι στην περίπτωση των ασαφών
[22]

. Αυτό µεν ξεφεύγει από τη σϰοπιά αυτής

της εργασίας, όµως εδώ ϑα αναφερϑούµε σε δύο από αυτές, οι οποίες βέβαια ϑα µας απα-

σχολήσουν ϰαι παραϰάτω. Συγϰεϰριµένα για τη λογιϰή πράξη ΚΑΙ µεταξύ δύο ασαφών

συνόλων A ϰαι B είναι

x ∈ A ΚΑΙ x ∈ B =

µA(x) ∧ µB(x) = min (µA(x), µB(x))
(5.3)

ενώ η λογιϰή πράξη ΄Η ορίζεται ως

x ∈ A ΄Η x ∈ B =

µA(x) ∨ µB(x) = max (µA(x), µB(x))
(5.4)

Οι πράξεις αυτές ϑα φανούν χρήσιµες στη συνέχεια, όπου παρουσιάζεται η συλλογιστιϰή

µέϑοδος Takagi- Sugeno. Αυτή µαζί µε τη µέϑοδο Mandani αποτελούν τους δύο τύπους

ασαφών µοντέλων που συναντώνται ϰατά ϰόρον στη βιβλιογραφία. Εδώ ϑα εστιάσουµε

αποϰλειστιϰά στον πρώτο, πράγµα που οφείλεται στον τρόπο διατύπωσής του που προ-

σφέρει σηµαντιϰό πλεονέϰτηµα όταν πρόϰειται για εφαρµογές αυτοµάτου ελέγχου στη

µορφή που παρουσιάστηϰε στο Κεφάλαιο 4.

5.2 Μοντέλο Takagi- Sugeno

Γενιϰά τα µοντέλα ασαφούς λογιϰής αποτελούνται από µία σειρά ϰανόνων που συντίϑε-

νται από ένα τµήµα υπόϑεσης ϰαι ένα τµήµα απόφασης
[22,23]

Ri : ΑΝ z1 είναι F
i
1
ΚΑΙ z2 είναι F

i
2
. . . ΚΑΙ zj είναι F

i
j (5.5)

ΤΟΤΕ yi = ci
1
x1 + c

i
2
x2 + . . . + c

i
kxk (5.6)

τα οποία δίνονται από τις Εξισώσεις 5.5 ϰαι 5.6 αντίστοιχα. Ο ϰανόνας i συµβολίζεται

ως Ri ϰαι έχει µεταβλητές εισόδου z1, . . . , zj ϰαι µεταβλητή εξόδου yi . Στο µοντέλο
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τύπου Takagi- Sugeno
[24]

αυτή υπολογίζεται ως γραµµιϰός συνδυασµός των µεταβλητών

x1, . . . ,xk µέσα από τους συντελεστές ci
1
, . . . , ci

k
. Οι µεταβλητές που υπεισέρχονται στον

υπολογισµό της εξόδου µπορεί να ταυτίζονται µε τις µεταβλητές εισόδου, αλλά ϰάτι

τέτοιο δεν είναι απαραίτητο. Εδώ είναι σηµαντιϰό να προσέξει ϰανείς την εξάρτηση των

συντελεστών ci από τον εϰάστοτε ϰανόνα. Αυτό σηµαίνει πως ϰάϑε ϰανόνας ορίζει ένα

διαφορετιϰό γραµµιϰό µοντέλο για τον υπολογισµό της τιµής εξόδου. Αυτή είναι µία

πολύ σηµαντιϰή παρατήρηση στην οποία ϑα επιστρέψουµε στην επόµενη ενότητα.

Από τα παραπάνω γίνεται φανερό πως έπειτα από την εϰτέλεση των πράξεων σε ένα

µοντέλο r ϰανόνων R1, . . . ,Rr , υπολογίζονται ισάριϑµες µεταβλητές εξόδου y1, . . . ,yr .

Είναι λοιπόν σαφές ότι υπολείπεται ένα επιπλέον βήµα µέσα από το οποίο ϑα ϰαϑορίζεται

µία τελιϰή, αϰριβής τιµή εξόδου. Αυτόν τον ρόλο επιτελεί η συνάρτηση αποσαφήνισης.

Από την Εξίσωση 5.5 ορίζεται το ύψος πυροδότησης του ϰάϑε ϰανόνα

f i = µF i
1

(z1) ∧ µF i
2

(z2) · · · ∧ µF ij (zj) (5.7)

ϰαι υπολογίζεται το ϰανονιϰοποιηµένο ύψος

βi =
f i∑r
j=1 f

j
(5.8)

Τελιϰά η συνάρτηση αποσαφήνισης έγϰειται στον υπολογισµό ενός σταϑµισµένου µέσου

όρου των τιµών εξόδου µε βάρη τα ϰανονιϰοποιηµένα αυτά ύψη πυροδότησης

yc =
r∑
i=1

βiyi (5.9)

Εδώ ϑα πρέπει να σηµειωϑεί πως η υπόϑεση δε διατυπώνεται απαραίτητα στη µορφή της

Εξίσωσης 5.5. Παρότι στη συνήϑη περίπτωση οι µεταβλητές εισόδου συνδέονται µε τη

λογιϰή πράξη της σύζευξης, ϰανείς δεν αποτρέπει τη χρήση διάζευξης ή οποιουδήποτε

άλλου συνδυασµού λογιϰών πράξεων. Βεβαίως σε ϰάϑε περίπτωση το ύψος πυροδότησης

των ϰανόνων υπολογίζεται αναλόγως. Για παράδειγµα, για µία υπόϑεση στη µορφή

z1 είναι F1 ΚΑΙ z2 είναι F2 ΄Η z3 είναι F3 (5.10)

το απόλυτο ύψος πυροδότησης υπολογίζεται ως

f i = µF1(z1) ∧ µF2(z2) ∨ µF3(z3) (5.11)
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Κλείνοντας, είναι χρήσιµο να γίνει µία σύντοµη αναφορά στη διαδιϰασία εξαγωγής

ενός βέλτιστου µοντέλου Takagi- Sugeno
[22,24,25]

. Πρόϰειται για ένα σύνϑετο πρόβλη-

µα βελτιστοποίησης, γεγονός που αποδίδεται στους πολλούς βαϑµούς ελευϑερίας του

µοντέλου. Πιο συγϰεϰριµένα, ο σχεδιαστής ϰαλείται να ϰαϑορίσει τις µεταβλητές ει-

σόδου, τις συναρτήσεις συµµετοχής, τον αριϑµό τον ϰανόνων ϰαι τη µορφή του τµήµατος

υπόϑεσης ανά ϰανόνα, ϰαϑώς ϰαι τη δοµή ϰαι τις παραµέτρους του τµήµατος απόφα-

σης. Λόγω της φιλοσοφίας της µεϑόδου, συχνά ο ϰαϑορισµός των µοντέλων βασίζεται–

τουλάχιστον σε έναν βαϑµό– σε πρότερη γνώση που υπάρχει για τη διεργασία, παρά

σε ϰάποιο υπολογιστιϰό σχήµα βελτιστοποίησης. Σε ϰάϑε περίπτωση, ο ϰαϑορισµός

του τµήµατος απόφασης µπορεί να βασιστεί στην επέϰταση της µεϑόδου των ελαχίστων

τετραγώνων της Ενότητας 3.2.3. Η επιλογή των µεταβλητών εισόδου αποτελεί πρόβληµα

συνδυαστιϰής βελτιστοποίησης ϰαι ως τέτοιο µπορεί να αντιµετωπιστεί µε την εφαρµο-

γή ϰάποιου ευρετιϰού αλγορίϑµου. Για τον προσδιορισµό του αριϑµού ϰαι της µορφής

των υποϑέσεων στους ϰανόνες χρησιµοποιούνται αλγόριϑµοι ασαφούς συσταδοποίησης

σε διαϑέσιµα σύνολα πειραµατιϰών δεδοµένων. Πάντως τα προηγούµενα βήµατα είναι

αλληλένδετα ϰαι έτσι για τον προσδιορισµό του βέλτιστου µοντέλου απαιτείται σε ϰάϑε

περίπτωση χρήση ϰάποιου επαναληπτιϰού σχήµατος.

5.3 Μοντελοποίηση µη γραµµιϰών συστηµάτων

5.3.1 Ψευδογραµµιϰό ARX µοντέλο

΄Οπως είδαµε παραπάνω, το τµήµα απόφασης του µοντέλου Takagi- Sugeno ορίζει µία

γραµµιϰή εξίσωση για τον υπολογισµό της τιµής εξόδου. Αυτό σηµαίνει πως µπορεί άµεσα

να τροποποιηϑεί σε γραµµιϰό ARX µοντέλο, διατυπωµένο στον χώρο των ϰαταστάσεων

σύµφωνα µε τις Εξισώσεις 3.26 ϰαι 3.27. Ο ϰανόνας της Εξίσωσης 5.5 γίνεται έτσι

Ri : ΑΝ z1 είναι F
i
1
ΚΑΙ z2 είναι F

i
2
. . . ΚΑΙ zj είναι F

i
j (5.12)

ΤΟΤΕ

{
x̂(t + 1) = Aix̂(t) + Biu(t)

ŷ(t) = Cix̂(t)
(5.13)

όπου οι πίναϰες Ai
, Bi

, ϰαι Ci
ορίζονται βάσει της Εξίσωσης 3.29. Η διατύπωση αυ-

τή προσφέρει σηµαντιϰά πλεονεϰτήµατα. ΄Ενα µη γραµµιϰό σύστηµα είναι δυνατό να

προσεγγιστεί τοπιϰά από ένα γραµµιϰό µοντέλο. Η συλλογιστιϰή Takagi- Sugeno στη

µορφή που δίνεται παραπάνω αναλαµβάνει τον ρόλο του επόπτη, ο οποίος ϰαλείται να

συνδυάσει µε ϰατάλληλο τρόπο τα επιµέρους ARX µοντέλα, προϰειµένου να παρέχει µία
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προσέγγιση της µη γραµµιϰής συµπεριφοράς του συστήµατος σε όλο το φάσµα των συν-

ϑηϰών λειτουργίας που µας αφορούν
[23,24]

. Το σηµαντιϰότερο σηµείο της προσέγγισης

αυτής, έγϰειται στο γεγονός πως το τελιϰό µοντέλο συνεχίζει να διατυπώνεται στη µορφή

του γραµµιϰού ARX µοντέλου, οπότε ϰαι ϰαλείται ψευδογραµµιϰό. Αυτό µπορεί να γίνει

εναλλαϰτιϰά αντιληπτό ως ένα γραµµιϰό µοντέλο µε µεταβλητές που µεταβάλλονται

στον χρόνο. Το πλεονέϰτηµα έγϰειται τελιϰά στο γεγονός πως όσα διατυπώϑηϰαν για

τον MPC ελεγϰτή στο Κεφάλαιο 4 συνεχίζουν να ισχύουν ως έχουν, χωρίς την ανάγϰη

να υπάρξει οποιαδήποτε παρέµβαση.

5.3.2 Επέϰταση της µεϑόδου ελαχίστων τετραγώνων

Ο υπολογισµός των παραµέτρων τωνARX µοντέλων στο τµήµα απόφασης ενός µοντέλου

Takagi- Sugeno, µπορεί να βασιστεί σε µία επέϰταση του αλγορίϑµου ελαχίστων τετρα-

γώνων που παρουσιάστηϰε στην Ενότητα 3.2.3
[24]

. Η τιµή εξόδου yi του ϰάϑε επιµέρους

µοντέλου i συνεχίζει να υπολογίζεται από την Εξίσωση 3.9

ŷi(t |θ ) = ϕ⊤(t)θ i (5.14)

αλλά πλέον συµβάλει στην τελιϰή τιµή εξόδου yc µε βάση την Εξίσωση 5.9

ŷc =
r∑
i=1

βiŷi (5.15)

Στη συνέχεια, το ϰανονιϰοποιηµένο ύψος πυροδότησης βi για ϰάϑε ϰανόνα i ϑα ϑεωρηϑεί

γνωστό. ΄Αλλωστε ο υπολογισµός του σε ϰάϑε χρονιϰή στιγµή είναι δυνατός µε την άµεση

εφαρµογή των Εξισώσεων 5.8 ϰαι 5.7 στο διαϑέσιµο σύνολο πειραµατιϰών δεδοµένων ZN

της Εξίσωσης 3.17. Είναι τώρα επιϑυµητό να οριστούν τα διανύσµατα ϕ ϰαι θ µε τρόπο

ϰατάλληλο, ώστε η Εξίσωση 3.22

ˆθN =

[
N∑
t=1

ϕ(t)ϕ⊤(t)

]−1 N∑
t=1

ϕ(t)y(t) (5.16)

να µπορεί να εφαρµοστεί αυτούσια για τον ταυτόχρονο υπολογισµό όλων των τοπιϰών

µοντέλων. Στην περίπτωση που υπάρχουν r ϰανόνες, τότε απαιτείται ο προσδιορισµός

ίσων σε αριϑµό µοντέλων. Για τον λόγο αυτό το διάνυσµα θ επεϰτείνεται ώστε να
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περιλαµβάνει το σύνολο των παραµέτρων προς προσδιορισµό

θ =
[
a1
1

· · · a1
n1a

b1
1

· · · b1
n1b

a2
1

· · · a2
n2a

b2
1

· · · b2
n2b

· · ·

ar
1

· · · ar
nra

br
1

· · · br
nrb

]⊤
(5.17)

όπου το ϰάϑε τοπιϰό µοντέλο µπορεί να περιγράφεται από διαφορετιϰό αριϑµό παρα-

µέτρων. Τώρα αρϰεί να επεϰταϑεί µε παρόµοιο τρόπο ϰαι το διάνυσµα ϕ. Για τη σωστή

εφαρµογή της µεϑόδου, ϑα πρέπει τα πειραµατιϰά δεδοµένα που αντιστοιχούν στο µο-

ντέλο i να ζυγιστούν µε βάρος βi . Τότε µπορεί να φανεί εύϰολα πως σε ϰάϑε στιγµή η

τελιϰή τιµή εξόδου πράγµατι δίνεται από την Εξίσωση 5.15. ΄Ετσι ορίζοντας

θ =
[
−β1y(t − 1) · · · −β1y(t − n1a) β1u(t − 1) · · · β1u(t − n1

b
)

−β2y(t − 1) · · · −β2y(t − n2a) β2u(t − 1) · · · β2u(t − n2
b
)

· · ·

−βry(t − 1) · · · −βry(t − nra) βru(t − 1) · · · βru(t − nr
b
)

]⊤
(5.18)

ολοϰληρώνεται η επέϰταση της µεϑόδου. Φυσιϰά ως τώρα έχει σιωπηλά υποτεϑεί πλήρης

γνώση του αριϑµού ϰαι του τµήµατος υπόϑεσης των ϰανόνων. Επίσης παραµένει το

πρόβληµα της επιλογής του αριϑµού των παραµέτρων των επιµέρους µοντέλων. Παρα-

ϰάτω προτείνεται µία λύση για την αντιµετώπιση των ζητηµάτων αυτών.

5.3.3 Αλγόριϑµοι ασαφούς συσταδοποίησης

Ασαφείς c-µέσοι

Η συσταδοποίηση αποτελεί διαδιϰασία για την ϰατάταξη δεδοµένων σε οµάδες, αποσϰο-

πώντας στη µεγιστοποίηση της οµοιότητας µεταξύ των µελών της ίδιας οµάδας ϰαι στην

ελαχιστοποίηση της οµοιότητας ανάµεσα στις διαφορετιϰές οµάδες
[26]

. Οι αλγόριϑµοι

ασαφούς συσταδοποίησης, όπως ϰανείς ϑα περίµενε, επιτρέπουν την ϰατάταξη των δεδο-
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µένων σε περισσότερες της µίας συστάδας. Υπό αυτή την έννοια ϰάϑε συστάδα αποτελεί

ένα ασαφές σύνολο ϰαι το αποτέλεσµα της διαδιϰασίας της ασαφούς συσταδοποίησης

δεν είναι άλλο από τον προσδιορισµό της συνάρτησης συµµετοχής που την περιγράφει.

Αν έχουµε στη διάϑεσή µας N διανύσµατα

x(k), k = 1, . . . ,N (5.19)

οι ασαφείς c-µέσοι µπορούν να τα ϰατατάξουν σε C συστάδες µε ϰέντρα

c(i), i = 1, . . . ,C (5.20)

ελαχιστοποιώντας την αντιϰειµενιϰή συνάρτηση

Vm =
N∑
k=1

C∑
i=1

µmik ∥x(k) − c(i)∥2 (5.21)

όπου µik είναι ο βαϑµός συµµετοχής του διανύσµατος x(k) στη συστάδα i . Ο εϰϑέτηςm

ϰαϑορίζει τον βαϑµό αλληλεπιϰάλυψης µεταξύ των συστάδων. Συνήϑως επιλέγεται

m = 2 (5.22)

ϰάτι το οποίο συµβαίνει ϰαι εδώ. Η ϰατάταξη των διανυσµάτων γίνεται στη βάση του

µέτρου απόστασης ∥·∥. Στην τυπιϰή περίπτωση αυτό δηλώνει ευϰλείδεια απόσταση
[26]

.

Συσταδοποίηση διανυσµατιϰών χρονοσειρών

Μία ενδιαφέρουσα προσέγγιση δίνεται από τον Liao
[27]

για τη συσταδοποίηση χρονο-

σειρών. Το αποτέλεσµα είναι η ϰατάταξη της ϰάϑε χρονοσειράς σε ένα ή περισσότερα

ασαφή σύνολα. Η χρησιµότητα του αλγορίϑµου στην περίπτωσή µας ϑα αναδειχϑεί

παραϰάτω στην εργασία. Η µέϑοδος λειτουργεί σε δύο στάδια.

Ξεϰινώντας από N p-διάστατες χρονοσειρές

x i(1), . . . ,xi(t − 1),xi(t),xi(t + 1), . . . ,xi(ni), i = 1, . . . ,N , x ∈ Rp
(5.23)

Εφαρµόζεται ϰαταρχάς ο αλγόριϑµος των ασαφών c-µέσων που συζητήϑηϰε προηγου-

µένως. Αυτό συµβαίνει σε επίπεδο διανυσµάτων, οπότε τα δεδοµένα λαµβάνονται υπόψη

ανεξαρτήτως χρόνου. Στην ουσία ζητούµε την ϰατάταξη των N ×
∑N

i=1 ni διανυσµάτων

που έχουµε στη διάϑεσή µας σε Nc,p συστάδες. Στη συνέχεια το ϰάϑε διάνυσµα x αντιϰα-

ϑίσταται από µία διαϰριτή τιµή. Αυτή αντιστοιχεί στον αύξοντα αριϑµό της συστάδας
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στην οποία το διάνυσµα ανήϰει µε τον υψηλότερο βαϑµό συµµετοχής. Το ϰάϑε διάνυσµα

συνεπώς αντιστοιχίζεται σε µία από τις Nc,p πιϑανές διαϰριτές τιµές ϰαι οι χρονοσειρές

της Εξίσωσης 5.23 γράφονται τελιϰά στη νέα µορφή

yi(1), . . . ,yi(t − 1),yi(t),yi(t + 1), . . . ,yi(ni), i = 1, . . . ,N , y ∈ R (5.24)

που είναι σηµαντιϰά απλοποιηµένη. Τα δεδοµένα όχι µόνο µετατρέπονται σε µονοδι-

άστατα, αλλά σε ϰάϑε χρονιϰή στιγµή το σύστηµα µπορεί µόνο να βρίσϰεται σε µία από

τις Nc,p ϰαταστάσεις που προσδιορίζονται.

Στο δεύτερο στάδιο ϰάϑε µία από τις σειρές µετατρέπεται σε πίναϰα πιϑανότητας

µετάβασης. Ο πίναϰας έχει διαστάσεις Nc,p × Nc,p ϰαι για το ϰάϑε στοιχείο (k, l) είναι

pikl =
n (Sk → Sl )

ni − 1

(5.25)

όπου το n δηλώνει τον αριϑµό των φορών που δύο γειτονιϰές τιµές στη σειρά αλλάζουν

από ϰατάσταση Si σε Sj . Πλέον µπορεί να εφαρµοστεί ϰαι πάλι ο αλγόριϑµος των ασαφών

c−µέσων, όµως µε τροποποιηµένο µέτρο απόστασης. Η απόσταση Kullback–Liebler

ποσοτιϰοποιεί τον βαϑµό στον οποίο δύο ϰατανοµές διαφέρουν. Το µέτρο ορίζεται ως

d(p1k ,p
2

k) =

Nc,p∑
l=1

p1kl log

(
p1
kl

p2
kl

)
(5.26)

µεταξύ δύο σειρών που περιγράφονται από τους πίναϰες πιϑανότητας µετάβασης P1
ϰαι

P2
. Το µέτρο δίνεται στη συµµετριϰή του µορφή

D(p1k ,p
2

k) =
d(p1

k
,p2

k
) + d(p2

k
,p1

k
)

2

(5.27)

ϰαι τελιϰά η µέση απόσταση µεταξύ των σειρών είναι

D(P1,P2) =

Nc,p∑
k=1

D(p1
k
,p2

k
)

Nc,p
(5.28)

Με τον τρόπο αυτό η συσταδοποίηση λαµβάνει χώρα στο επίπεδο των χρονοσειρών

αυτούσιων ϰαι όχι των ανεξάρτητων πειραµατιϰών δεδοµένων. Το τελιϰό αποτέλεσµα

είναι Nc,s συστάδες, στις οποίες οµαδοποιούνται σειρές µε υψηλή οµοιότητα µεταξύ τους.





Κεφάλαιο 6

Εφαρµογή τεχνητού παγϰρέατος σε
in-silico ασϑενή διαβήτη τύπου Ι

Στο ϰεφάλαιο που αϰολουϑεί παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της εφαρµογής όσων ανα-
πτύχϑηϰαν προηγουµένως στη χορήγηση ινσουλίνης σε ασϑενείς µε διαβήτη τύπου I. Το ϰε-
φάλαιο διαϰρίνεται σε δύο ενότητες. Στην Ενότητα 6.1 σχεδιάζεται ϰαι αξιολογείται ένας
τυπιϰός MPC ελεγϰτής µε γραµµιϰό ARX µοντέλο. Στη συνέχεια, στην Ενότητα 6.2, η διαδι-
ϰασία επαναλαµβάνεται, αλλά αυτή τη φορά γίνεται χρήση µοντέλου Takagi-Sugeno για τη
µετατροπή του απλού γραµµιϰού µοντέλου σε ψευδογραµµιϰό.

6.1 Σχεδιασµός MPC ελεγϰτή µε γραµµιϰό µοντέλο

Ο σχεδιασµός του MPC ελεγϰτή µπορεί να διαϰριϑεί σε τρία στάδια. Στο πρώτο ϰατα-

σϰευάζονται τα ϰατάλληλα σύνολα δεδοµένων από τον in-silico ασϑενή. Αυτά χρησιµο-

ποιούνται σε δεύτερο στάδιο για την αναγνώριση της δυναµιϰής γλυϰόζης-ινσουλίνης.

Στο τέλος αυτού του σταδίου έχει προσδιοριστεί το γραµµιϰό µοντέλο που ϑα χρησιµο-

ποιηϑεί στον ελεγϰτή. Το τελευταίο στάδιο αφορά στον σχεδιασµό του ελεγϰτή αυτού

ϰαϑαυτού ϰαι στον έλεγχο της συµπεριφοράς του. Στην πραγµατιϰότητα τα παραπάνω

βήµατα εφαρµόζονται ϰυϰλιϰά. Στην περίπτωση που η συµπεριφορά του ελεγϰτή είναι

η επιϑυµητή, τότε η διαδιϰασία ολοϰληρώνεται. Αν όµως αυτό δε συµβαίνει, τότε επι-

στρέφοντας στα προηγούµενα βήµατα ϰαι ϰάνοντας ϰατάλληλες αλλαγές µπορεί τελιϰά

να επιτευχϑεί το επιϑυµητό αποτέλεσµα.
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6.1.1 Κατασϰευή συνόλων πειραµατιϰών δεδοµένων

Είναι επιϑυµητό να ϰατασϰευαστεί ελεγϰτής που να ρυϑµίζει την τιµή της γλυϰόζης στο

αίµα του ασϑενή. Ως µεταβλητή εϰ χειρισµού του συστήµατος λαµβάνεται η ινσουλίνη

που χορηγείται υποδόρια. Το µοντέλο γλυϰόζης-ινσουλίνης στο MoBi χρησιµοποιείται

στην αρχιϰή του παραµετροποίηση. Οι ϰαϑολιϰές παράµετροι, όπως ϰαι εϰείνες που

είναι ϰοινές για όλους τους διαβητιϰούς ασϑενείς, δίνονται από τους Schaller et al.
[1]
.

Στο Παράρτηµα Βʹ, στο τέλος της εργασίας, σηµειώνονται οι παράµετροι που αφορούν

στον ασϑενή που προσοµοιώνεται παραϰάτω. Πάντως αυτό είναι ένα ζήτηµα που δε ϑα

µας απασχολήσει στην παρούσα εργασία.

Η διαδιϰασία που αϰολουϑείται για την ϰατασϰευή των συνόλων συνίσταται σε δύο

σηµεία: στο γεύµα που χορηγείται ϰαι στον τρόπο µε τον οποίο πραγµατοποιούνται οι

εγχύσεις της ινσουλίνης. Πιο συγϰεϰριµένα:

Χορήγηση γεύµατος. Το γεύµα προσοµοιώνεται µε τη χορήγηση γλυϰόζης από το

στόµα. Η επίδραση της σύστασής του στην γαστριϰή ϰένωση ϰαι στους εντεριϰούς

ρυϑµούς διέλευσης λαµβάνεται υπόψη βάσει του ϑερµιδιϰού περιεχοµένου, του όγϰου ϰαι

του στερεού ϰλάσµατός του. Στον ασϑενή χορηγούνται 20 g γλυϰόζης. Το ϑερµιδιϰό

περιεχόµενο µεταβάλλεται τυχαία µεταξύ 0−1000 kcal, ο όγϰος µεταξύ 0.15−0.8 l ϰαι το

στερεό ϰλάσµα ϰυµαίνεται από 0 ως 1.

΄Εγχυση ινσουλίνης. Η βασιϰή ινσουλιναιµία προσοµοιώνεται µε την προσϑήϰη µίας

σταϑερής, χαµηλής ροής ινσουλίνης ταχείας δράσης. Η ροή ορίζεται στα 0.16 iu/min,

οπότε το ύψος της γλυϰόζης ισορροπεί στα 5830 µmol l
−1

σε µόνιµες συνϑήϰες. Πριν την

έναρξη οποιασδήποτε προσοµοίωσης, το σύστηµα αρχιϰοποιείται σε µόνιµη ϰατάσταση.

Μετά από τη χορήγηση του γεύµατος επιλέγεται να γίνουν συνολιϰά 6 εγχύσεις ινσου-

λίνης, µία ϰάϑε 30 λεπτά, για διάστηµα 3 ωρών. Η ϰάϑε έγχυση διαρϰεί 5 λεπτά ϰαι

γίνεται µε ρυϑµό που επιλέγεται τυχαία στο διάστηµα 0−0.15 iu/min.

Στο Σχήµα 6.1 δίνεται ένα από τα σύνολαπειραµατιϰών δεδοµένων που ϰατασϰευάζονται.

Συνολιϰά προσδιορίζονται 10 σύνολα τέτοιας µορφής.

Εδώ ϑα πρέπει να σηµειωϑούν δύο πράγµατα. Καταρχάς, η χορήγηση σταϑερής

δόσης γλυϰόζης µπορεί να φαντάζει παράλογη. Στην πραγµατιϰότητα όµως, µεταβάλ-

λοντας επιπλέον το ύψος της γλυϰόζης, δεν προσδιορίζονται µοντέλα ιϰανά να παρέχουν

ποιοτιϰότερη πρόβλεψη. Αυτό από τη µία οφείλεται στη χρήση µόνο της ινσουλίνης ως

είσοδο στο µοντέλο. Οι Pedersen ϰαι Hansen
[8]

επίσης προσδιορίζουν ARX µοντέλα

για τον υπολογισµό της γλυϰόζης στο αίµα, όµως ϑεωρούν ως δεύτερη είσοδο την πο-

σότητα των υδατανϑράϰων του γεύµατος. Τα µοντέλα που προϰύπτουν παρουσιάζουν
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Σχήµα 6.1 Πειραµατιϰά δεδοµένα εισόδου-εξόδου για τον in-silico ασϑενή

ϰαλή προβλεπτιϰή ιϰανότητα σε ορίζοντα πρόβλεψης 1 ώρας. Από την άλλη βέβαια,

µεταβάλλοντας το ύψος του γεύµατος αναδειϰνύουµε εντονότερα τη µη γραµµιϰότητα

του συστήµατος προς αναγνώριση. Τα µοντέλα ARX είναι γραµµιϰά. Θα περίµενε λοιπόν

ϰανείς να είναι ιϰανά να προβλέψουν µόνο την τοπιϰή συµπεριφορά ενός µη γραµµιϰού

συστήµατος, όπως άλλωστε ϰαι συµβαίνει.

Το δεύτερο σηµείο αναφοράς αφορά στον χρόνο δειγµατοληψίας που χρησιµοποιεί-

ται. Προηγουµένως αναφέρϑηϰε πως η ϰάϑε έγχυση διαρϰεί 5 λεπτά. Από εδώ ϰαι στο

εξής αυτό ϑα ισχύει πάντοτε. Ο ελεγϰτής που σχεδιάζεται βασίζεται στη µέτρηση της

τιµής της γλυϰόζης ανά 5 λεπτά. Αυτό σηµαίνει πως οι αποφάσεις που λαµβάνει για την

εγχυόµενη ινσουλίνη παραµένουν ενεργές για όλη τη διάρϰεια των 5 αυτών λεπτών, έως

ότου γίνει διαϑέσιµη η νεότερη µέτρηση ϰαι ενηµερωϑεί η απόφαση.

6.1.2 Προσδιορισµός ARX µοντέλου

Ο προσδιορισµός των ARX µοντέλων εδώ, βασίζεται στη µέϑοδο των ελαχίστων τετρα-

γώνων που περιγράφεται στην Υποενότητα 3.2.3. Η εφαρµογή της µεϑόδου απλοποιείται

χρησιµοποιώντας το System Identification Toolbox του MATLAB. Το εργαλείο αυτοµα-

τοποιεί σε σηµαντιϰό βαϑµό τον ϰαϑορισµό της τάξης του µοντέλου. Αυτό µε τη βέλτιστη

δοµή επιλέγεται ϰαταρχάς στη βάση της ελαχιστοποίησης των ϰριτηρίων AIC, BIC ϰαι

MSE που δίνονται από τις Εξισώσεις 3.23–3.25. Στη συνέχεια πραγµατοποιείται οπτιϰός
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πειραµατιϰά δεδοµένα

πρόβλεψη

Σχήµα 6.2 Εφαρµογή του ARX µοντέλου για πρόβλεψη 12 βηµάτων

έλεγχος της ποιότητας για την πρόβλεψη 12 βηµάτων, δηλαδή µίας ώρας µπροστά στο

µέλλον. Με τον τρόπο αυτό προσδιορίζεται τελιϰά το µοντέλο

y(t) =

2.9329y(t − 1) −4.4927y(t − 2) +4.9346y(t − 3) −4.1337y(t − 4) +3.0330y(t − 5)

− 2.0880y(t − 6) +1.4408y(t − 7) −0.8984y(t − 8) +0.3326y(t − 9)+0.0030y(t − 10)

−0.1015y(t − 11)+0.0374y(t − 12) −3.4792u(t − 1) −11.197u(t − 2) 26.717u(t − 3)

− 14.962u(t − 4) −22.420u(t − 5) −12.893u(t − 6) −4.0676u(t − 7) +3.6880u(t − 8)

+ 9.7426u(t − 9)+14.958u(t − 10)+17.355u(t − 11)+14.542u(t − 12)+11.688u(t − 13)

+9.3928u(t − 14)+5.2111u(t − 15)+2.8811u(t − 16)+1.4288u(t − 17)

(6.1)

ϰαι στο Σχήµα 6.2 χρησιµοποιείται στην πρόβλεψη 12 βηµάτων µε τα πειραµατιϰά δεδο-

µένα του Σχήµατος 6.1. Με βάση το µοντέλο αυτό σχεδιάζεται ο προβλεπτιϰός ελεγϰτής

αµέσως παραϰάτω.

6.1.3 Υλοποίηση του MPC ελεγϰτή

Η υλοποίηση του MPC ελεγϰτή, όπως παρουσιάζεται στο Κεφάλαιο 4, είναι αρϰετά

περίπλοϰη. Η συνάρτηση ϰόστους στην τελιϰή µορφή της Εξίσωσης 4.27 απαιτεί τον

ϰαϑορισµό των πινάϰων βάρουςQ , R ϰαι S . ΄Εχει ήδη αναφερϑεί πως συχνά επιλέγεται

Q = Inx (6.2)
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για την απλοποίηση της επιλογής που ϰαλούµαστε να ϰάνουµε. Αυτό συµβαίνει ϰαι

εδώ. Η µελέτη απλοποιείται περαιτέρω αν λάβουµε υπόψη πως το σύστηµα έχει µόνο µία

µεταβλητή εισόδου ϰαι µία εξόδου, οπότε είναι

R = ρ S = σ (6.3)

δηλαδή οι πίναϰες εϰφυλίζονται σε δύο βαϑµωτές µεταβλητές. Η µεταβλητήσ ϰοστολογεί

την παραβίαση των µαλαϰών φραγµών από τον ελεγϰτή. Σε αυτή την πρώτη προσέγγιση,

όµως, ϑα επιβάλλουµε αποϰλειστιϰά σϰληρούς φραγµούς. Βεβαίως αυτό επαναφέρει στο

προσϰήνιο το ζήτηµα που πρώτο µας οδήγησε στην εφαρµογή µαλαϰών φραγµών: συχνά

οι φραγµοί αναπόφευϰτα παραβιάζονται ϰαι αν αυτοί είναι σϰληροί, τότε το πρόβληµα

βελτιστοποίησης δεν επιδέχεται λύσης. Αυτό παραϰάµπτεται ϑέτοντας

ymax = ∞ (6.4)

ymin ∈ R (6.5)

ΑΝ ∃t ′ ∈ [t , t + Np] τέτοιο ώστε: y(t ′) < ymin ΤΟΤΕ u(t) = 0 (6.6)

γεγονός που φυσιϰά αποτελεί µη βέλτιστη διατύπωση. Το ζήτηµα πλέον ανάγεται στον

ϰαϑορισµό της µεταβλητής ρ, για την οποία επιλέγεται

ρ = 10
7

(6.7)

ως τιµή για την οποία ο ελεγϰτής συµπεριφέρεται ιϰανοποιητιϰά. Ο ορίζοντας πρόβλεψης

ορίζεται στις 6 ώρες. Αποµένει πλέον να ϰαϑοριστούν οι τιµές για τους φραγµούς του

συστήµατος. Στην ινσουλίνη που εγχέεται υποδόρια επιβάλλονται οι σϰληροί φραγµοί

0 iu ≤ u(t) ≤ 0.75 iu (6.8)

ενώ για την τιµή της γλυϰόζης στο αίµα είναι

70mg dl
−1 ≤ Cx̂(t) (6.9)

Η απόδοση του ελεγϰτή ελέγχεται στη βάση της χορήγησης τριών γευµάτων διαφο-

ρετιϰού γλυϰαιµιϰού φορτίου σε διάρϰεια 24 ωρών. Η παραµετροποίηση των γευµάτων

στο MoBi δίνεται στον Πίναϰα 6.1. Εδώ σηµειώνεται ότι για περίοδο 3 ωρών µετά από

το γεύµα είναι επιϑυµητό η γλυϰόζη να µην ξεπεράσει τα 180mg dl
−1[1]

. Η ρυϑµιστιϰή

δράση του ελεγϰτή παρουσιάζεται στο Σχήµα 6.3. Τα φυσιολογιϰά ϰαι τα διευρυµένα

όρια της γλυϰόζης σηµειώνονται µε πράσινο ϰαι ϰίτρινο χρώµα αντίστοιχα. Είναι αξιο-
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Πίναϰας 6.1 Παραµετροποίηση γευµάτων στο MoBi

Γεύµα Πρωινό Μεσηµεριανό Βραδινό

Χρόνος χορήγησης
1
(hr) 2 (7π.µ.) 8 (1µ.µ.) 14 (7µ.µ.)

Γλυϰαιµιϰό φορτίο (g γλυϰόζης) 50 100 20

Θερµιδιϰό περιεχόµενο (kcal) 690 1000 340

΄Ογϰος (l) 0.50 0.59 0.15

Στερεό ϰλάσµα 0.8 0.6 1.0

1
Αυτός είναι ο απόλυτος χρόνος στην προσοµοίωση. Η ώρα χορήγησης

στη διάρϰεια της ηµέρας δίνεται σε παρένϑεση. Σε χρόνο προσοµοίω-

σης t = 0 είναι δηλαδή 5π.µ.

σηµείωτο πως η συµπεριφορά του ελεγϰτή παραµένει ιϰανοποιητιϰή, παρότι το µοντέλο

που χρησιµοποιείται αδυνατεί να παρέχει ποιοτιϰές προβλέψεις. Η περιορισµένη αυτή

προβλεπτιϰή ιϰανότητα, όµως, ϰαϑιστά αδύνατη την εφαρµογή του µοντέλου σταϑερής

διαταραχής των µεταβλητών ϰατάστασης. Υπό αυτές τις συνϑήϰες δεν εξασφαλίζεται

η ιϰανότητα του ελεγϰτή να επιτύχει έλεγχο µηδενιϰού σφάλµατος. Εδώ φυσιϰά γεννο-

ύνται τα εξής ερωτήµατα: πρώτον, γιατί συµβαίνει αυτό ϰαι δεύτερον, ποιος είναι τελιϰά ο
λόγος σχεδιασµού ενός τέτοιου ελεγϰτή;

Το πρώτο ερώτηµα µπορεί να απαντηϑεί αν λάβουµε υπόψη τη φύση της διορϑω-

τιϰής ενέργειας που λαµβάνει χώρα. Προϰειµένου να εξασφαλιστεί απόρριψη τυχόν

σταϑερών διαταραχών που επηρεάζουν το σύστηµα, γίνεται η ϑεώρηση πως η διαφορά

µεταξύ πρόβλεψης ϰαι πραγµατιϰής τιµής στο παρόν παραµένει σταϑερή ϰαι στο µέλλον,

επηρεάζοντας έτσι τις προβλέψεις σε όλο το µήϰος του ορίζοντα πρόβλεψης. Ειϰάζε-

ται πως η µη ιϰανοποιητιϰή συµπεριφορά του µοντέλου οδηγεί τελιϰά στον υπολογισµό

διαταραχών µεγάλου ύψους, µε αποτέλεσµα η επέϰτασή τους ϰατά µήϰος του ορίζοντα

πρόβλεψης να αποσταϑεροποιεί τελιϰά το ρυϑµιστιϰό σύστηµα.

Το δεύτερο ερώτηµα παρουσιάζει όµως µεγαλύτερο ενδιαφέρον: ποιος ο λόγος σχε-
διασµού ενός τέτοιου ελεγϰτή τελιϰά; Τα όσα παρουσιάζονται παραπάνω ϑα πρέπει να

ϑεωρηϑούν ως ενδιάµεσο βήµα που ϑα µας επιτρέψει να ϰατασϰευάσουµε στη συνέχεια

έναν ρυϑµιστή υψηλότερης απόδοσης. Παρότι στην παρούσα του µορφή ο ελεγϰτής δε

ϑα µπορούσε να εφαρµοστεί για τη ρύϑµιση της γλυϰόζης σε έναν διαβητιϰό ασϑενή επί

ϰαϑηµερινής βάσης, εντούτοις µπορεί να αποτελέσει χρήσιµο εργαλείο σε περιβάλλον

ϰλινιϰής δοϰιµής. Ο Schaller
[6]

χρησιµοποιεί προβλεπτιϰό ελεγϰτή για τον ϰαϑορισµό της

επόµενης βέλτιστης δόσης. Το ϰλινιϰό προσωπιϰό αξιολογεί την ορϑότητα της πρόβλε-

ψης ϰαι έχει τον τελιϰό λόγο σε ότι αφορά την πραγµατοποίηση ή µη της έγχυσης.
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Στην περίπτωση που αυτή δεν ϰριϑεί ασφαλής, τότε στον ασϑενή χορηγείται ϰατάλ-

ληλα διορϑωµένη δόση. Τα νέα δεδοµένα εισάγονται στον ελεγϰτή ϰαι η διαδιϰασία

επαναλαµβάνεται για το επόµενο διάστηµα δειγµατοληψίας.

6.2 Επέϰταση ελεγϰτή µε ψευδογραµµιϰό µοντέλο

Ο ελεγϰτής που υλοποιείται παραπάνω, χρησιµοποιείται εδώ για την ϰατασϰευή νέων

συνόλων δεδοµένων. Στον ασϑενή χορηγούνται γεύµατα µε γλυϰαιµιϰό φορτίο στο εύρος

0−100 g ϰαι η ρυϑµιστιϰή δράση του ελεγϰτή ϰαταγράφεται. Με τον τρόπο αυτό ϰατα-

σϰευάζονται σύνολα που αναµένεται να παρέχουν περισσότερη πληροφορία ως προς τη

δυναµιϰή του συστήµατος, για τον τρόπο που εµείς σϰοπεύουµε να το χρησιµοποιήσουµε.

6.2.1 Σχεδιασµός µοντέλου Takagi-Sugeno

Στα νέα σύνολα δεδοµένων εφαρµόζεται ο αλγόριϑµος ασαφούς συσταδοποίησης που

παρουσιάζεται στην Υποενότητα 5.3.3. Για την πρώτη συσταδοποίηση, που πραγµατο-

ποιείται σε επίπεδο πειραµατιϰών σηµείων, επιλέγεται

Nc,p = 4 (6.10)

για το πλήϑος των συστάδων. Η επιλογή του αριϑµού των συστάδων προσεγγίζεται µε

δοϰιµή ϰαι σφάλµα. Σε δεύτερο στάδιο, οι χρονοσειρές συσταδοποιούνται επιλέγοντας

Nc,s = 5 (6.11)

οπότε προϰύπτουν συναρτήσεις συµµετοχής τέτοιες, ώστε η ϰάϑε χρονοσειρά να ϰατηγο-

ριοποιείται αποϰλειστιϰά σε µία συστάδα. Αυτό είναι βεβαίως επιϑυµητό ϰαι διϰαιολογεί

την επιλογή των µεταβλητώνNc,p ϰαιNc,s που γίνεται προηγουµένως. Οι συναρτήσεις στη

µορφή αυτή, όµως, δεν είναι αϰόµα χρηστιϰές. Για ϰάϑε συστάδα υπολογίζονται οι µέγι-

στες τιµές της γλυϰόζης ανά χρονοσειρά. Στη συνέχεια η χαµηλότερη ϰαι η υψηλότερη

τιµή ορίζονται ως ϰάτω ϰαι άνω όριο της εϰάστοτε συνάρτησης συµµετοχής, αντίστοιχα.

Αυτές πλέον αποϰτούν τη µορφή του Σχήµατος 6.4. Σε ϰάϑε συνάρτηση συµµετοχής

αντιστοιχίζεται ένα τοπιϰό µοντέλο. ∆εδοµένου πως οι χρονοσειρές είτε ανήϰουν, είτε

δεν ανήϰουν στη ϰάϑε συστάδα, ο τροποποιηµένος αλγόριϑµος της Υποενότητας 5.3.2

παραϰάµπτεται. Το ϰάϑε τοπιϰό µοντέλο προσαρµόζεται µε βάση τα πειραµατιϰά σύνο-

λα που ανήϰουν στην αντίστοιχη συστάδα µε την εφαρµογή του αλγορίϑµου ελαχίστων

τετραγώνων στην ϰλασιϰή διατύπωσή του.



6.2 Επέϰταση ελεγϰτή µε ψευδογραµµιϰό µοντέλο 57

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6

·104

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Μεταβλητή εισόδου, y(t)

Β
α
ϑ
µ
ό
ς
σ
υ
µ
µ
ε
τ
ο
χ
ή
ς
,
µ
(y
)

ss

sm

mm

bm

Σχήµα 6.4 Συναρτήσεις συµµετοχής µε είσοδοy(t)· η ‘ss’ αντιστοιχεί στη µόνιµη ϰατάστα-
ση ϰαι οι ‘sm’, ‘mm’ ϰαι ‘bm’ περιγράφουν µιϰρό, µεσαίο ϰαι µεγάλο γεύµα αντίστοιχα

Ο ελεγϰτήςσχεδιάζεται µε τέτοιο τρόπο, ώστε το µοντέλοπου επιλέγεται ϰάϑε χρονιϰή

στιγµή να χρησιµοποιείται για πρόβλεψη σε όλο το µήϰος του ορίζοντα. Αυτό συνάδει µε

το γεγονός πως τα ARX µοντέλα που ϰατασϰευάζονται παραπάνω είναι τοπιϰά, υπό την

έννοια πως παρουσιάζουν ϰαλή προβλεπτιϰή ιϰανότητα για γεύµατα σε δεδοµένο εύρος

γλυϰαιµιϰού φορτίου. Είναι επιϑυµητό, λοιπόν, όταν επιλεγεί το σωστό µοντέλο, αυτό

να συνεχίσει να χρησιµοποιείται έως ότου το σύστηµα επιστρέψει σε µόνιµες συνϑήϰες.

Παραϰολουϑώντας απλώς το ύψος της γλυϰόζης, ϰάτι τέτοιο δε ϑα ήταν εφιϰτό. Ενώ το

ίδιο γεύµα συνεχίζει να επηρεάζει το σύστηµα, η τιµή της γλυϰόζης φϑάνει σε µία µέγιστη

τιµή ϰαι στη συνέχεια φϑίνει. Αυτό σηµαίνει πως ϰινούµαστε προς τα δεξιά, ϰατά µήϰος

των συναρτήσεων συµµετοχής του Σχήµατος 6.4 ϰαι έπειτα πάλι προς τα αριστερά.

Το πρόβληµα αντιµετωπίζεται επιλέγοντας σαν είσοδο την τιµή που σε ϰάϑε χρονιϰή

στιγµή υπολογίζεται από τη συνάρτηση

y(t) =

(
1 −

1

1 + exp (−k Ûy(t))

)
y(t − 1) +

1

1 + exp (−k Ûy(t))
y(t) (6.12)

όπου k είναι µία αρϰετά µεγάλη τιµή. Εδώ ορίζεται

k = 10 (6.13)

Στο Σχήµα 6.5 δίνεται η εξέλιξη της τιµής της συνάρτησης για τα πειραµατιϰά δεδοµένα

του Σχήµατος 6.1, για διαφορετιϰές τιµές της παραµέτρου k . Για µεγάλα k , η συνάρτηση
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Σχήµα 6.5 Παράδειγµα εφαρµογής της προτεινόµενης συνάρτησης εισόδου για το τµήµα

απόφασης του συστήµατος Takagi-Sugeno σε πειραµατιϰά δεδοµένα

αϰολουϑεί την πραγµατιϰή τιµή της γλυϰόζης όσο αυτή αυξάνει. Στη συνέχεια διατηρεί

την τελευταία υψηλότερη τιµή, για όση διάρϰεια τα επίπεδά της φϑίνουν στο αίµα.

Σε µόνιµες συνϑήϰες η συνάρτηση δίνει τον µέσο όρο των δύο πιο πρόσφατων µετρήσεων.

Το σύστηµα ολοϰληρώνεται µε την προσϑήϰη των συναρτήσεων συµµετοχής του

Σχήµατος 6.6. Ως τιµή εισόδου εδώ χρησιµοποιείται η πραγµατιϰή τιµή της γλυϰόζης.

Η λογιϰή πίσω από αυτό είναι απλή. Με τη χρήση της εισόδου της Εξίσωσης 6.12,

το σύστηµα αϰολουϑεί την τελευταία υψηλότερη τιµή της γλυϰόζης για όσο η πρώτη

παράγωγός της είναι επαρϰώς αρνητιϰή. Για να γίνει φανερό το ενδεχόµενο πρόβληµα

µίας τέτοιας διαµόρφωσης, ας υποϑέσουµε ότι στον ασϑενή χορηγείται γεύµα υψηλού

γλυϰαιµιϰού φορτίου. Η τιµή της γλυϰόζης αυξάνει ϰαι έπειτα φϑίνει, όµως το σύστηµα

αϰολουϑεί την τιµή τοπιϰού µεγίστου ϰαι συνεχίζει να χρησιµοποιεί το σωστό µοντέλο

που αντιστοιχεί στο µεγάλο γεύµα. ΄Εστω τώρα ότι ο ελεγϰτής υπολειτουργεί ϰαι συ-

νεχίζει να εγχέει ινσουλίνη, οδηγώντας έτσι τον ασϑενή σε ϰατάσταση υπογλυϰαιµίας.

Το σύστηµα όµως ποτέ δε µεταβαίνει στη χρήση του ϰατάλληλου µοντέλου. Αντιϑέτως,

όσο η πρώτη παράγωγος παραµένει αρνητιϰή συνεχίζει να χρησιµοποιεί το µοντέλο µε-

γάλου γεύµατος. Με την προσϑήϰη των επιπλέον συναρτήσεων συµµετοχής το πρόβληµα

εξαλείφεται. Οι ϰανόνες του συστήµατος διαµορφώνονται τελιϰά ως εξής

R1
: ΑΝ y(t) ΕΙΝΑΙ Ŷ ss

΄Η y(t) ΕΙΝΑΙ Ynm
ΤΟΤΕ x̂(t) = Anm x̂ + Bnm u(t)

R2
: ΑΝ y(t) ΕΙΝΑΙ Ŷ sm

ΚΑΙ y(t) ΕΙΝΑΙ Ymp
ΤΟΤΕ x̂(t) = Asm x̂ + Bsm u(t)

R3
: ΑΝ y(t) ΕΙΝΑΙ Ŷmm

ΚΑΙ y(t) ΕΙΝΑΙ Ymp
ΤΟΤΕ x̂(t) = Amm x̂ +Bmmu(t)

R4
: ΑΝ y(t) ΕΙΝΑΙ Ŷbm

ΚΑΙ y(t) ΕΙΝΑΙ Ymp
ΤΟΤΕ x̂(t) = Abm x̂ + Bbm u(t)
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Σχήµα 6.6 Συναρτήσεις συµµετοχής µε είσοδο y(t)· η ‘nm’ αντιστοιχεί στην απουσία ϰαι

η ‘mp’ στην παρουσία επίδρασης από γεύµα

6.2.2 Υλοποίηση βελτιωµένουMPC ελεγϰτή

Στην υλοποίηση του ελεγϰτή πλέον επιβάλλονται µαλαϰοί φραγµοί για την τιµή της

γλυϰόζης. Γενιϰά είναι επιϑυµητό οι φραγµοί να παραβιάζονται µόνο στην περίπτωση

που το σύστηµα δεν επιλύεται διαφορετιϰά. Αυτό µπορεί να εξασφαλιστεί επιλέγοντας

µία αρϰετά µεγάλη τιµή για την µεταβλητή σ . Εδώ ορίζεται

σ = 10
−1

(6.14)

Σηµειώνεται πως ϰαϑώς αυξάνουµε την τιµή της παραµέτρου, τελιϰά φϑάνουµε σε ένα

βέλτιστο όριο. Πολύ µεγάλες τιµές είναι βέβαια ανεπιϑύµητες, ϰαϑώς είναι πιϑανό

να δυσχεράνουν την υπολογιστιϰή επίλυση του προβλήµατος. Γίνεται επίσης εϰ νέου

επιλογή της παραµέτρου ρ

ρ = 10
6

(6.15)

έτσι ώστε να εξασφαλίζεται ϰαλή συµπεριφορά. Οι φραγµοί του συστήµατος διαφέρουν

µόνο ως προς την τιµή της γλυϰόζης, η οποία πλέον φράζεται µεταξύ των φυσιολογιϰών

τιµών υπογλυϰαιµίας ϰαι υπεργλυϰαιµίας, δηλαδή

70mg dl
−1 ≤ Cx̂(t) ≤ 140mg dl

−1
(6.16)

Τελιϰά η ρυϑµιστιϰή δράση του ελεγϰτή δίνεται στο Σχήµα 6.7, όπου προσοµοιώνεται

η χορήγηση των γευµάτων του Πίναϰα 6.1.
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Κεφάλαιο 7

Συζήτηση ϰαι µελλοντιϰή δουλειά

Στην εργασία δείχνεται πως το πρόβληµα της µη γραµµιϰότητας της δυναµιϰής του

µεταβολισµού γλυϰόζης-ινσουλίνης µπορεί να αντιµετωπιστεί αποτελεσµατιϰά µε την

επέϰταση των γραµµιϰών ARX σε ψευδογραµµιϰά. Με την εφαρµογή συσταδοποίησης

σε επίπεδο χρονοσειρών ϰαι όχι πειραµατιϰών σηµείων, ο σχεδιασµός του µοντέλου

Takagi-Sugeno απλουστεύεται σηµαντιϰά. Ο τοπιϰός χαραϰτήρας των µοντέλων που

προσδιορίζονται µε αυτόν τον τρόπο, έγϰειται στην ιϰανότητα του ϰαϑενός να παρέχει

ιϰανοποιητιϰές προβλέψεις για γεύµατα σε δεδοµένο εύρος γλυϰαιµιϰού φορτίου. Η επι-

λογή του σωστού µοντέλου ανάγεται λοιπόν στον προσδιορισµό του ύψους του γεύµατος

που χορηγείται σε ϰάϑε περίπτωση. Εφόσον το σωστό µοντέλο επιλεγεί, τότε αυτό χρη-

σιµοποιείται έως ότου το σύστηµα επανέλϑει σε µόνιµες συνϑήϰες. Το αποτέλεσµα είναι

ένας ελεγϰτήςMPC που λειτουργεί στη βάση των πολλαπλών µοντέλων, ενώ διατηρεί τις

υπολογιστιϰές ανάγϰες της ϰλασιϰής διατύπωσης µε ένα µοντέλο. Ο ελεγϰτής ϰαινοτοµεί

από την άποψη πως δεν απαιτεί ϰαµία είσοδο από την πλευρά του ασϑενή, ενώ διατηρεί

ιϰανοποιητιϰή συµπεριφορά, ϰαταφέρνοντας να διατηρήσει το ύψος της γλυϰόζης σε

φυσιολογιϰά επίπεδα. Εξαίρεση αποτελεί το µεγάλο γεύµα µε γλυϰαιµιϰό φορτίο 100 g.

Στην περίπτωση αυτή ο ελεγϰτής περιορίζεται από το άνω όριο που τίϑεται για την

ινσουλίνη, αλλά η συµπεριφορά που επιδειϰνύει παραµένει η επιϑυµητή. Πάντως εδώ το

ύψος της γλυϰόζης διατηρείται ϰάτω των 180mg dl
−1

για την πλειονότητα του χρόνου

ϰαι επανέρχεται σε φυσιολογιϰά επίπεδα (<140mg dl
−1
) περίπου 4 ώρες µετά το γεύµα.

Στα πλεονεϰτήµατα της µεϑόδου που παρουσιάζεται εδώ ανήϰουν οι σηµαντιϰές προ-

οπτιϰές για µελλοντιϰή δουλειά.Οι Schaller et al.
[1]

σχεδιάζουνπροβλεπτιϰό ελεγϰτή χρη-

σιµοποιώντας απευϑείας το µοντέλο της γλυϰόζης-ινσουλίνης στο MoBi ϰαι αναφέρουν

υποσχόµενα αποτελέσµατα. Η προσέγγιση παρουσιάζει σηµαντιϰά πλεονεϰτήµατα, αλ-

λά ταυτόχρονα υπόϰειται σε σοβαρούς περιορισµούς. Από τη µία, η απευϑείας χρήση

του PBPK µοντέλου για on-line ρύϑµιση µπορεί δυνητιϰά να προσφέρει πολύ ποιοτιϰές
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Σχήµα 7.1 ∆ιαγραµµατιϰή απειϰόνιση της πορείας που αϰολουϑείται στην εργασία για

την ανάπτυξη του προβλεπτιϰού συστήµατος

προβλέψεις. Ταυτόχρονα, τα νέα πειραµατιϰά δεδοµένα που γίνονται διαϑέσιµα µπορούν

να χρησιµοποιηϑούν για την on-line παραµετροποίησή του, βελτιώνοντας έτσι περαι-

τέρω τις προβλεπτιϰές ιϰανότητές του στο µέλλον. Από την άλλη πλευρά, όµως, είναι

απαραίτητη η είσοδος δεδοµένων γεύµατος από τον ασϑενή. Μάλιστα αυτός είναι ένας

περιορισµός που δεν µπορεί να αντιµετωπισϑεί εύϰολα στην περίπτωση αυτή. Η προσέγ-

γιση ϰυρίως όµως υστερεί ως προς τις προοπτιϰές της για υλοποίηση στον πραγµατιϰό

ϰόσµο. Η υψηλή πολυπλοϰότητα του PBPK µοντέλου αποτελεί µειονέϰτηµα όταν αυτό

ϰαλείται να επιλυϑεί σε πραγµατιϰό χρόνο, ϰάνοντας τη διαδιϰασία υπολογιστιϰά ϰαι

χρονιϰά δαπανηρή. Αλλά ϰαι η χρήση του MoBi αυτού ϰαϑαυτού εµφανίζεται προβλη-

µατιϰή, από την άποψη πως πρόϰειται για λογισµιϰό που, παρότι ανοιχτού ϰώδιϰα, είναι

διαϑέσιµο µόνο σε λειτουργιϰό σύστηµα Microsoft Windows. Είναι ϰοινώς αποδεϰτό πως

ϰάποια πραγµατιϰή υλοποίηση είναι αδύνατο να βασιστεί σε αυτό.

Στην παρούσα εργασία το MoBi έχει τον ρόλο του πραγµατιϰού ασϑενή. Η πορεία που

αϰολουϑείται δίνεται στο Σχήµα 7.1. Σύνολα πειραµατιϰών δεδοµένων ϰατασϰευάζονται

από τον ασϑενή ϰαι µε βάση αυτά προσαρµόζεται το ψευδογραµµιϰό µοντέλο του MPC

ελεγϰτή. Με βάση όσα αναφέρϑηϰαν παραπάνω προτείνεται τροποποίηση της µεϑόδου

που παρουσιάζεται στην εργασία, όπως αποτυπώνεται στο Σχήµα 7.2. Εδώ δεδοµένα από

τον πραγµατιϰό ασϑενή χρησιµοποιούνται για την ανάπτυξη ενός προσωποποιηµένου

PBPK µοντέλου στο MoBi. Στη συνέχεια το προσωποποιηµένο µοντέλο µπορεί να χρη-

σιµοποιηϑεί για την προσαρµογή ϰάποιου ψευδογραµµιϰού µοντέλου αϰολουϑώντας τα

βήµατα που παρουσιάζονται στην παρούσα εργασία. Μία τέτοια προσέγγιση διατηρεί
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Σχήµα 7.2 ∆ιαγραµµατιϰή απειϰόνιση της προτεινόµενης αλλαγής στην πορεία ανάπτυ-

ξης του προβλεπτιϰού συστήµατος

τα πλεονεϰτήµατα των δύο µεϑόδων, εξαλείφοντας τα προβλήµατα που αναφέρϑηϰαν

προηγουµένως. Τα PBPK µοντέλα έχουν την πλέον ϰατάλληλη δοµή για εύϰολη παρα-

µετροποίηση ϰαι ϰατασϰευή προσωποποιηµένων µοντέλων. Εδώ η παραµετροποίηση

λαµβάνει χώρα off-line ϰαι άρα δεν τίϑεται ζήτηµα υπολογιστιϰού ϰόστους. Αυτό ανοί-

γει τον δρόµο για την εφαρµογή αϰόµα πιο πολύπλοϰων µεϑόδων. Για παράδειγµα, οι

Krauss et al.
[7]

ϰάνουν εφαρµογή µπεϋζιανών µεϑόδων για τον προσδιορισµό των παρα-

µέτρων που αποτελούν τις πιο σηµαντιϰές πηγές αβεβαιότητας σε επίπεδο πληϑυσµού.

Στη συνέχεια το υπολογιστιϰό µοντέλο µπορεί να χρησιµοποιηϑεί για την ϰατά βούληση

ϰατασϰευή συνόλων πειραµατιϰών δεδοµένων, χωρίς το ϰόστος, την ταλαιπωρία ϰαι

τον ϰίνδυνο που επέρχονται από την ανάγϰη εισαγωγής του ασϑενή στο νοσοϰοµείο.

Εδώ σηµειώνεται το επιπλέον πλεονέϰτηµα της πραγµατοποίησης πειραµάτων που σε

άλλη περίπτωση ϑα ήταν αδύνατο να λάβουν χώρα στον ασϑενή για λόγους ασφαλείας.

Τελιϰά ο ελεγϰτήςMPC λειτουργεί στη βάση ενός συστήµατος ασαφούς συλλογιστιϰής

που σε ϰάϑε στιγµή ϰαλείται να επιλέξει το βέλτιστο τοπιϰό µοντέλο προς χρήση. Η

υλοποίηση είναι υπολογιστιϰά επιτρεπτή, ενώ µπορεί εύϰολα να επεϰταϑεί µε τη µέϑοδο

των επαναληπτιϰών ελαχίστων τετραγώνων, ώστε το µοντέλο να βελτιώνεται διαρϰώς,

ϰαϑώς νεότερα πειραµατιϰά δεδοµένα γίνονται διαϑέσιµα.
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Παράρτηµα Αʹ

Κώδιϰες MATLAB

Παράϑεση Αʹ.1 GlucoseInsulinModel.m

1 classdef GlucoseInsulinModel < handle

2

3 properties (Constant)

4 mg_per_iu = 0.0347;

5 joule_per_kcal = 4184;

6 kgdm2_per_min2_per_joule = 60^2 * 0.1^ -2;

7

8 Ts_init = 7 * 24 * 60;

9 end

10

11 properties (SetAccess = protected)

12 mobi

13 results_archive

14 end

15

16 methods

17 %% Class constructor

18 % Create a new class instance , acting as a wrapper around MoBi 's

19 % Glucose -Insulin Model. A preliminary initialization is carried

20 % out to ensure that the patient is at steady -state at time zero.

21 % The object can accept:

22 % (a) up to three predefined meals at various times , and

23 % (b) user -defined insulin doses given in real -time

24 function obj = GlucoseInsulinModel(Ts,varargin)

25 obj.mobi.simulation.Ts = Ts;

26 if nargin ~= 1

27 try

28 assert(nargin <= 4)

29

30 arg = [varargin {:}];

31 assert(all(isfield(arg ,{'id',...

32 'Timp',...

33 'energy_in_kcal ',...

34 'glu_in_g ',...

35 'vol_in_lt ',...
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36 'frac_solid '})))

37

38 obj.mobi.mlevnts.nm = nargin - 1;

39 arg = struct2table(arg);

40 obj.mobi.mlevnts.tbl = sortrows(arg ,'Timp','ascend ');

41 catch

42 obj.handleWarning('inc_def ','[0 meals]');

43 obj.mobi.mlevnts.nm = 0;

44 end

45 else

46 obj.mobi.mlevnts.nm = 0;

47 end

48

49 root_path = [fileparts(which('GlucoseInsulinModel.m')) filesep ];

50 xml = [root_path 'GIM_T1DM_MPC.xml'];

51 initSimulation(xml ,[],'report ','none');

52

53 init_struct = [];

54 [~,desc] = existsSpeciesInitialValue('*',1,'parametertype ','readonly ');

55 for i = 2 : length(desc)

56 is_formula = desc{i,6};

57 if ~is_formula

58 path = desc{i,2};

59 init_struct = initSpeciesInitialValue(init_struct ,path ,'withWarning ');

60 end

61 end

62

63 fileID = fopen([ root_path 'GIM_T1DM_MPC.txt']);

64 out = textscan(fileID ,'%s','Delimiter ','\n');

65 for i = 1 : length(out {1})

66 path = out {1}{i};

67 if ~isempty(path)

68 init_struct = initParameter(init_struct ,path ,'withWarning ');

69 end

70 end

71 fclose(fileID);

72 init_struct = initParameter(init_struct ,'GIM_T1DM|Organism|Weight ','always ');

73

74 initSimulation(xml ,init_struct ,'report ','none');

75 obj.mobi.simulation.is_properly_initialized = false;

76 obj.advance ()

77

78 path = 'GIM_T1DM|SC Insulin Bolus|Application_1|ProtocolSchemaItem|

DosePerBodyWeight ';

79 setRelativeParameter (1,path ,1);

80 end

81

82 %% Update insulin infusion values

83 % Set the amount of insulin in IU units to be infused next

84 function updateInsulinValues(obj ,dose_in_iu)

85 dose_in_kg = dose_in_iu * obj.mg_per_iu * 1e-6;

86 dose_per_bw = dose_in_kg / obj.mobi.patient.bw;

87

88 obj.mobi.track_changes.ins.dose_per_bw = dose_per_bw;

89 obj.mobi.track_changes.ins.user_input_given = true;
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90 end

91

92 %% Advance one time interval ahead

93 % Simulate one time step into the future and store the results

94 function advance(obj)

95 obj.trackChanges ()

96 processSimulation (1);

97 obj.initializeNextTimeStep ()

98

99 path_ins = 'GIM_T1DM|Organism|VenousBlood|Plasma|Insulin|Conc.';

100 path_glu = 'GIM_T1DM|Organism|VenousBlood|Plasma|Glucose|Conc.';

101

102 if obj.mobi.simulation.is_properly_initialized == false

103 obj.mobi.patient.bw = getParameter('GIM_T1DM|Organism|Weight ' ,1);

104

105 obj.mobi.simulation.units.ins = getObserverFormula(path_ins ,1,'property ','unit'

);

106 obj.mobi.simulation.units.glu = getObserverFormula(path_glu ,1,'property ','unit'

);

107

108 obj.mobi.simulation.is_properly_initialized = true;

109 return

110 end

111

112 [~,blood_ins] = getSimulationResult(path_ins ,1);

113 [Trel ,blood_glu] = getSimulationResult(path_glu ,1);

114

115 Tabs = Trel + obj.mobi.track_changes.Tabs;

116

117 ins_dose_per_bw = obj.mobi.track_changes.ins.vals (2);

118 ins_dose_in_kg = ins_dose_per_bw * obj.mobi.patient.bw;

119 ins_dose_in_iu = ins_dose_in_kg / obj.mg_per_iu / 1e-6;

120 infused_ins = repmat(ins_dose_in_iu ,1,length(Trel));

121

122 tbl_res = table(Tabs ',Trel ',infused_ins ',blood_ins ',blood_glu ');

123 tbl_res.Properties.VariableNames = {'Tabs','Trel','infused_ins ','blood_ins ','

blood_glu '};

124 obj.results_archive{end + 1} = tbl_res;

125 end

126

127 %% Return a subset of available results

128 % Output subcutaneously infused insulin and venous blood glucose

129 % values along a user -defined time horizon into the past , sorted

130 % from latest to earliest. More precisely , there can be output:

131 % (a) infused insulin values up to the previous time step:

132 % $(t_{now} - T_{s}), (t_{now} - 2T_{s}), \dots$, and

133 % (b) venous blood glucose values up to the current timepoint:

134 % $t_{now}, (t_{now} - T_{s}), (t_{now} - 2T_{s}), \dots$

135 function out = returnResults(obj ,ny,nu)

136 tbl_res = vertcat(obj.results_archive {:});

137 [~,ia] = unique(tbl_res(:,'Tabs'),'last');

138 tbl_res = tbl_res(ia ,:);

139

140 try

141 out.y = table2array(tbl_res(:,'blood_glu '));
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142 out.y = out.y(end : -obj.mobi.simulation.Ts : (end - obj.mobi.simulation.Ts * (

ny - 1)));

143

144 out.v = table2array(tbl_res(:,'blood_ins '));

145 out.v = out.v(end : -obj.mobi.simulation.Ts : (end - obj.mobi.simulation.Ts * (

nu - 1)));

146

147 out.u = table2array(tbl_res(:,'infused_ins '));

148 out.u = out.u(end : -obj.mobi.simulation.Ts : (end - obj.mobi.simulation.Ts * (

nu - 1)));

149 out.u = out.u(2 : end);

150 catch

151 obj.handleWarning('inc');

152 out = [];

153 end

154 end

155

156 %% Print all results collected so far

157 % Stitch together the results stored on a per -time interval basis

158 % and then plot the evolution of insulin , glucose or both from the

159 % stary of the simulation up to the current point in time. The user

160 % has the option to provide one of three input arguments:

161 % (a) 'ins ', plot insulin concentration in bloodstream

162 % (b) 'glu ', plot glusoce concentration in bloodstream

163 % (c) 'mpc ' (Default option), plot insulin amount infused per time

164 % step , along with insulin and glucose

165 % concentration in bloodstream

166 function printAllResults(obj ,varargin)

167 tbl_res = vertcat(obj.results_archive {:});

168 [~,ia] = unique(tbl_res(:,'Tabs'),'last');

169 tbl_res = tbl_res(ia ,:);

170

171 if nargin ~= 1

172 try

173 assert(nargin == 2)

174

175 arg = varargin {:};

176 assert(any(strcmp(arg ,{'ins','glu','mpc'})))

177 catch

178 obj.handleWarning('inc_def ','[''mpc'']');

179 arg = 'mpc';

180 end

181 else

182 arg = 'mpc';

183 end

184

185 x = tbl_res.Tabs;

186 y1 = tbl_res.blood_ins;

187 y2 = tbl_res.blood_glu;

188 y3 = tbl_res.infused_ins;

189

190 figure (2)

191

192 switch arg

193 case 'ins'
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194 plot(x,y1)

195

196 xlabel('Time [min]')

197 ylabel ({'Venous blood insulin ';strcat('[',obj.mobi.simulation.units.ins ,']'

)})

198 case 'glu'

199 plot(x,y2)

200

201 xlabel('Time [min]')

202 ylabel ({'Venous blood glucose ';strcat('[',obj.mobi.simulation.units.glu ,']'

)})

203 otherwise

204 ax1 = subplot (2,1,1);

205 p = get(ax1 ,'pos');

206 delete(ax1)

207

208 sp = (70 + (140 - 70) / 3) / 180.16 * 10^4;

209 plot(x,repmat(sp,length(x) ,1),'r:')

210 hold on

211

212 [ax1 ,ln1 ,ln2] = plotyy(x,y2,x,y3,'plot','stairs ');

213 set(ax1 ,'pos',p)

214

215 ax1(1).YAxis.Color = 'm';

216 ax1(2).YAxis.Color = 'r';

217 ylabel(ax1(1) ,{'Venous blood glucose ';strcat('[',obj.mobi.simulation.units.

glu ,']')})

218 ylabel(ax1(2) ,{'Subcutaneously infused insulin ';'[IU per sampling interval]

'})

219

220 ln1.LineStyle = '-';

221 ln1.Color = 'm';

222 ln2.LineStyle = '--';

223 ln2.Color = 'r';

224

225 ax2 = subplot (2,1,2);

226 plot(ax2 ,x,y1,'-b')

227

228 ax2.YAxis.Color = 'b';

229 xlabel(ax2 ,'Time [min]')

230 ylabel(ax2 ,{'Venous blood insulin ';strcat('[',obj.mobi.simulation.units.ins

,']')})

231 end

232 end

233 end

234

235 methods (Access = protected)

236 %% Set administered meal values

237 % Initialize the simulation with the proper meal event values

238 function setMealValues(obj)

239 path_ref = 'GIM_T1DM|OGTT|MealD|Application_1|ProtocolSchemaItem|';

240 path_prm = {'Active ',...

241 'DosePerBodyWeight ',...

242 'Volume of water/body weight ',...

243 'Start time'};
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244

245 for i = 1 : 4

246 path = sprintf('%s%s',path_ref ,path_prm{i});

247 val = obj.mobi.track_changes.mlevnts.glu.vals(i);

248 setParameter(val ,path ,1);

249 end

250

251 path_ref = 'GIM_T1DM|Events|Meal Effect_%d|';

252 path_prm = {'Active ',...

253 'Meal energy content ',...

254 'Meal fraction solid',...

255 'Meal volume ',...

256 'Meal|Start time',...

257 'Relative_time '};

258

259 for i = 1 : 3

260 path_ref_tmp = sprintf(path_ref ,i);

261 for j = 1 : 6

262 path = sprintf('%s%s',path_ref_tmp ,path_prm{j});

263 val = obj.mobi.track_changes.mlevnts.effect.vals(i,j);

264 setParameter(val ,path ,1);

265 end

266 end

267 end

268

269 %% Set insulin infusion values

270 % Initialize the simulation with the proper insulin infusion values

271 function setInsulinValues(obj)

272 path_ref = 'GIM_T1DM|SC Insulin Bolus|Application_2|ProtocolSchemaItem|';

273 path_prm = {'Active ',...

274 'DosePerBodyWeight ',...

275 'Infusion time',...

276 'Start time'};

277

278 for i = 1 : 4

279 path = sprintf('%s%s',path_ref ,path_prm{i});

280 val = obj.mobi.track_changes.ins.vals(i);

281 setParameter(val ,path ,1);

282 end

283 end

284

285 %% Track simulation changes

286 % Keep track of absolute simulation time and make sure that:

287 % (a) Insulin infusion values are set correctly:

288 % (i) To the user -supplied value or,

289 % (ii) To zero , when no user input has been given and ,

290 % (b) Meal events are applied when they are supposed to:

291 % (i) Glucose is administered orally once per meal while ,

292 % (ii) Meal effects are taken into account in a continuous ,

293 % uninterrupted fashion ever after a meal has been eaten

294 function trackChanges(obj)

295 if obj.mobi.simulation.is_properly_initialized == false

296 obj.mobi.track_changes.Tabs = -obj.mobi.simulation.Ts;

297 timepoints = 0 : obj.Ts_init;

298
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299 obj.mobi.track_changes.ins.vals = zeros (1,4);

300 obj.mobi.track_changes.ins.user_input_given = false;

301

302 obj.mobi.track_changes.mlevnts.glu.vals = zeros (1,4);

303 obj.mobi.track_changes.mlevnts.effect.vals = zeros (3,6);

304 obj.mobi.track_changes.mlevnts.effect.pntr_row = 1;

305 else

306 obj.mobi.track_changes.Tabs = obj.mobi.track_changes.Tabs + obj.mobi.simulation

.Ts;

307 timepoints = 0 : obj.mobi.simulation.Ts;

308

309 if obj.mobi.track_changes.ins.user_input_given == true

310 ins_dose_per_bw = obj.mobi.track_changes.ins.dose_per_bw;

311 obj.mobi.track_changes.ins.user_input_given = false;

312 else

313 ins_dose_per_bw = 0;

314 end

315 obj.mobi.track_changes.ins.vals = [1,...

316 ins_dose_per_bw ,...

317 obj.mobi.simulation.Ts,...

318 0];

319

320 if obj.mobi.mlevnts.nm ~= 0

321 pntr_row = obj.mobi.track_changes.mlevnts.effect.pntr_row;

322 if pntr_row >= 2

323 for i = 1 : (pntr_row - 1)

324 obj.mobi.track_changes.mlevnts.effect.vals(i,6) = obj.mobi.

track_changes.Tabs;

325 end

326 end

327

328 rows = obj.mobi.mlevnts.tbl.Timp >= obj.mobi.track_changes.Tabs &...

329 obj.mobi.mlevnts.tbl.Timp < (obj.mobi.track_changes.Tabs + obj.mobi.

simulation.Ts);

330 tbl = obj.mobi.mlevnts.tbl(rows ,:);

331 if height(tbl) == 0

332 obj.mobi.track_changes.mlevnts.glu.vals = zeros (1,4);

333 else

334 glu_in_kg = tbl.glu_in_g * 1e-3;

335 glu_per_bw = glu_in_kg / obj.mobi.patient.bw;

336

337 h2o_vol_in_lt = tbl.vol_in_lt * (1 - tbl.frac_solid);

338 h2o_vol_per_bw = h2o_vol_in_lt / obj.mobi.patient.bw;

339

340 Timp_rel = tbl.Timp - obj.mobi.track_changes.Tabs;

341

342 obj.mobi.track_changes.mlevnts.glu.vals = [1,...

343 glu_per_bw ,...

344 h2o_vol_per_bw ,...

345 Timp_rel ];

346

347 energy_in_joule = obj.joule_per_kcal * tbl.energy_in_kcal;

348 energy_in_kgdm2_per_min2 = energy_in_joule * obj.

kgdm2_per_min2_per_joule;

349
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350 obj.mobi.track_changes.mlevnts.effect.vals(pntr_row ,:) = [1,...

351 energy_in_kgdm2_per_min2 ,...

352 tbl.frac_solid ,...

353 tbl.vol_in_lt ,...

354 tbl.Timp ,...

355 obj.mobi.track_changes.Tabs];

356

357 obj.mobi.track_changes.mlevnts.effect.pntr_row = pntr_row + 1;

358 end

359 end

360 end

361

362 setSimulationTime(timepoints ,1);

363 obj.setMealValues ()

364 obj.setInsulinValues ()

365 end

366 end

367

368 methods (Static , Access = protected)

369 %% Initialize the next time step to be simulated

370 % Sort through all parameters and only select those whose value

371 % does not depend on a function. Then copy the value they possess

372 % at the end of the previous time interval and set it as starting

373 % value before proceeding to the next time step

374 function initializeNextTimeStep ()

375 [~,desc] = existsSpeciesInitialValue('*' ,1);

376 for i = 2 : length(desc)

377 is_formula = desc{i,6};

378 if ~is_formula

379 path = desc{i,2};

380 [~,vals] = getSimulationResult(path ,1);

381 val = vals(end);

382 setSpeciesInitialValue(val ,path ,1);

383 end

384 end

385 end

386

387 %% Handle errors that occur

388 % Print an appropriately formatted warning when an error is caught

389 function handleWarning(arg ,varargin)

390 switch arg

391 case 'inc_def '

392 def = varargin {:};

393 msg = sprintf('Assigning default value of: %s, instead.',def);

394 case 'inc'

395 msg = 'Method execution terminated.';

396 end

397 warning('Incorrect input argument given. %s',msg)

398 end

399 end

400

401 end

Παράϑεση Αʹ.2ModelPredictiveController.m
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1 classdef ModelPredictiveController < handle

2

3 properties (SetAccess = protected)

4 sys

5 mpc

6 end

7

8 methods

9 %% Class constructor

10 % Create a new class instance , enclosing both the system in

11 % state -space formulation and the Model Predictive Controller ,

12 % which is capable of offset -free set -point tracking

13 function obj = ModelPredictiveController(sys ,d_mdl ,q,r,p_hrz ,sp,lb,ub)

14 obj.sys = sys;

15 obj.sys.nx = size(sys.A,1);

16 obj.sys.nu = size(sys.B,2);

17 obj.sys.ny = size(sys.C,1);

18 obj.sys.nz = obj.sys.nu + obj.sys.nx;

19

20 obj.mpc.Bd = d_mdl.Bd;

21 obj.mpc.Cd = d_mdl.Cd;

22

23 obj.mpc.R = r * eye(obj.sys.nu);

24 obj.mpc.Q = q * eye(obj.sys.nx);

25 [obj.mpc.P,~] = dare(obj.sys.A,obj.sys.B,obj.mpc.Q,obj.mpc.R);

26

27 obj.mpc.p_hrz = p_hrz;

28 obj.mpc.sp = sp;

29

30 tmplt = [1; zeros((obj.sys.nx - 1) ,1)];

31 obj.mpc.lb.x = lb.x * tmplt;

32 obj.mpc.ub.x = ub.x * tmplt;

33

34 obj.mpc.lb.u = lb.u * ones(obj.sys.nu ,1);

35 obj.mpc.ub.u = ub.u * ones(obj.sys.nu ,1);

36 end

37

38 %% Update past simulation values

39 % Recede the horizon one time interval ahead

40 function updatePastValues(obj ,x0,dk)

41 obj.mpc.x0 = x0;

42 obj.mpc.dk = dk;

43 end

44

45 %% Change constraint values

46 % Set new constraints for system states and inputs

47 function changeConstraints(obj ,lb,ub)

48 tmplt = [1; zeros((obj.sys.nx - 1) ,1)];

49 obj.mpc.lb.x = lb.x * tmplt;

50 obj.mpc.ub.x = ub.x * tmplt;

51

52 obj.mpc.lb.u = lb.u * ones(obj.sys.nu ,1);

53 obj.mpc.ub.u = ub.u * ones(obj.sys.nu ,1);

54 end

55
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56 %% Change process model

57 % Update the model used for predicting system evolution

58 function changeModel(obj ,sys ,d_mdl)

59 obj.sys = sys;

60 obj.sys.nx = size(sys.A,1);

61 obj.sys.nu = size(sys.B,2);

62 obj.sys.ny = size(sys.C,1);

63 obj.sys.nz = obj.sys.nu + obj.sys.nx;

64

65 obj.mpc.Bd = d_mdl.Bd;

66 obj.mpc.Cd = d_mdl.Cd;

67

68 [obj.mpc.P,~] = dare(obj.sys.A,obj.sys.B,obj.mpc.Q,obj.mpc.R);

69 end

70

71 %% Advance one time interval forward

72 % Return the next best move

73 function out = advance(obj)

74 obj.formulateQuadProgCostFunction ()

75 obj.formulateQuadProgEqualityConstraints ()

76 obj.formulateQuadProgInequalityConstraints ()

77

78 blk_e = eye(obj.mpc.p_hrz * obj.sys.nx);

79 blk_e = blkdiag(blk_e ,-blk_e);

80

81 obj.mpc.H = blkdiag(obj.mpc.H,1e-1 * eye(size(blk_e ,1)));

82 obj.mpc.f = [obj.mpc.f;zeros(size(blk_e ,1) ,1)];

83

84 obj.mpc.A = [[obj.mpc.A,[blk_e;zeros ((2 * obj.mpc.p_hrz * obj.sys.nu),size(blk_e ,1)

)]];...

85 [zeros(size(blk_e ,1),size(obj.mpc.A,2)),-eye(size(blk_e ,1))]];

86 obj.mpc.b = [obj.mpc.b;zeros(size(blk_e ,1) ,1)];

87

88 obj.mpc.Aeq = [obj.mpc.Aeq ,zeros(size(obj.mpc.Aeq ,1),size(blk_e ,1))];

89

90 out_xu = quadprog(obj.mpc.H,obj.mpc.f,obj.mpc.A,obj.mpc.b,obj.mpc.Aeq ,obj.mpc.beq);

91 out_u = out_xu ((obj.sys.nx * obj.mpc.p_hrz + 1) : (end - 1));

92 out = out_u (1:obj.sys.nu);

93 end

94 end

95

96 methods (Access = protected)

97 %% Formulate the quadratic cost function

98 % Define Hessian matrix $H$ and vector $f$ that are plugged into:

99 % $\ displaystyle\min_{x} \frac {1}{2} x{^\top}Hx + f^{\top}x$

100 function formulateQuadProgCostFunction(obj)

101 tmplt = eye(obj.mpc.p_hrz - 1);

102 blk_x = kron(tmplt ,obj.mpc.Q);

103 blk_xp = blkdiag(blk_x ,obj.mpc.P);

104

105 tmplt = eye(obj.mpc.p_hrz);

106 blk_u = kron(tmplt ,obj.mpc.R);

107

108 obj.mpc.H = 2 * blkdiag(blk_xp ,blk_u);

109
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110 As = [(obj.sys.A - eye(obj.sys.nx)),obj.sys.B;obj.sys.C,zeros(obj.sys.ny,obj.sys.nu

)];

111 Bs = [(-obj.mpc.Bd * obj.mpc.dk);(obj.mpc.sp - obj.mpc.Cd * obj.mpc.dk)];

112 X = linsolve(As, Bs);

113 xs = X(1:obj.sys.nx);

114 us = X((obj.sys.nx + 1):end);

115

116 f_x = obj.mpc.Q * xs;

117 f_p = obj.mpc.P * xs;

118 f_u = obj.mpc.R * us;

119

120 blk_x = repmat(f_x ,(obj.mpc.p_hrz - 1) ,1);

121 blk_xp = [blk_x;f_p];

122 blk_u = repmat(f_u ,obj.mpc.p_hrz ,1);

123 obj.mpc.f = -2 * [blk_xp;blk_u];

124 end

125

126 %% Formulate equality constraints

127 % Define matrix $A_{eq}$ and vector $b_{eq}$ that are plugged into:

128 % $A_{eq}\cdot x = b_{eq}$

129 function formulateQuadProgEqualityConstraints(obj)

130 tmplt = eye(obj.mpc.p_hrz - 1);

131 blk_A = kron(tmplt ,-obj.sys.A);

132 blk_A = padarray(blk_A ,[obj.sys.nx ,0],'pre');

133 blk_A = padarray(blk_A ,[0,obj.sys.nx],'post');

134

135 blk_eye = eye(obj.sys.nx * obj.mpc.p_hrz);

136 blk_x = blk_A + blk_eye;

137

138 tmplt = eye(obj.mpc.p_hrz);

139 blk_u = kron(tmplt ,-obj.sys.B);

140

141 obj.mpc.Aeq = [blk_x ,blk_u];

142

143 blk = repmat ((obj.mpc.Bd * obj.mpc.dk),(obj.mpc.p_hrz - 1) ,1);

144 obj.mpc.beq = [(obj.mpc.Bd * obj.mpc.dk + obj.sys.A * obj.mpc.x0);blk];

145 end

146

147 %% Formulate inequality constraints

148 % Define matrix $A$ and vector $b$ that are plugged into:

149 % $A\cdot x \leq b$

150 function formulateQuadProgInequalityConstraints(obj)

151 tmplt = eye(obj.mpc.p_hrz);

152 blk_x = [1; zeros((obj.sys.nx - 1) ,1)];

153 blk_x = diag(blk_x);

154 blk_x = kron(tmplt ,blk_x);

155 blk_u = eye(obj.sys.nu * obj.mpc.p_hrz);

156 obj.mpc.A = blkdiag([-blk_x;blk_x],[-blk_u;blk_u]);

157

158 blk_lb_x = repmat(obj.mpc.lb.x(1),obj.mpc.p_hrz ,1);

159 blk_ub_x = repmat(obj.mpc.ub.x(1),obj.mpc.p_hrz ,1);

160

161 blk_lb_u = repmat(obj.mpc.lb.u,obj.mpc.p_hrz ,1);

162 blk_ub_u = repmat(obj.mpc.ub.u,obj.mpc.p_hrz ,1);

163
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164 obj.mpc.b = [[-blk_lb_x;blk_ub_x ];[- blk_lb_u;blk_ub_u ]];

165 end

166 end

167

168 end

Παράϑεση Αʹ.3 FuzzyPatientModel.m

1 classdef FuzzyPatientModel < handle

2

3 properties (SetAccess = protected)

4 sys

5 mdl_array

6 data_io

7 end

8

9 methods

10 function obj = FuzzyPatientModel(mf,rl,mdl_arx_cell_array ,ys,us)

11 obj.sys.mf = mf;

12 obj.sys.rl = rl;

13 [obj.sys.nmf ,obj.sys.nrl] = size(rl);

14 obj.sys.nfs = cellfun('length ',mf);

15

16 obj.mdl_array.arx = mdl_arx_cell_array;

17 obj.convertARXtoStateSpace(obj.mdl_array.arx)

18

19 obj.data_io.y = repmat(ys ,[obj.mdl_array.n_max ,1]);

20 obj.data_io.u = repmat(us ,[obj.mdl_array.n_max ,1]);

21 end

22

23 function advanceIOVectors(obj ,y_new ,u_new)

24 obj.data_io.y = circshift(obj.data_io.y,1);

25 obj.data_io.y(1) = y_new;

26 obj.data_io.u = circshift(obj.data_io.u,1);

27 obj.data_io.u(1) = u_new;

28 end

29

30 function out = returnCrispModel(obj ,x)

31 rule_fire_strength = obj.evaluateRuleFireStrength(x);

32 rule_fire_strength_cell = num2cell(rule_fire_strength);

33

34 mdl_local_weighted = cell (6,1);

35 for i = 1 : 6

36 mdl_local = obj.mdl_array.state_space_cell(i,:);

37 mdl_local_weighted{i} = gmultiply(mdl_local ,rule_fire_strength_cell);

38 end

39

40 out.mdl.A = sum(cat(3, mdl_local_weighted {1}{:}) ,3);

41 out.mdl.B = sum(cat(3, mdl_local_weighted {2}{:}) ,3);

42 out.mdl.C = sum(cat(3, mdl_local_weighted {3}{:}) ,3);

43 out.mdl.D = sum(cat(3, mdl_local_weighted {4}{:}) ,3);

44

45 out.mdl_dstrb.Bd = sum(cat(3, mdl_local_weighted {5}{:}) ,3);

46 out.mdl_dstrb.Cd = sum(cat(3, mdl_local_weighted {6}{:}) ,3);

47
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48 y_part = zeros(obj.mdl_array.n_max);

49 u_part = y_part;

50 y_part (1,1) = 1;

51 for i = 2 : obj.mdl_array.n_max

52 y_part(i,(2 : (obj.mdl_array.n_max - i + 2))) = out.mdl.A((i : end) ,1);

53 u_part(i,(1 : (obj.mdl_array.n_max - i + 1))) = out.mdl.B(i : end);

54 end

55

56 out.x = y_part * obj.data_io.y + u_part * obj.data_io.u;

57 end

58 end

59

60 methods (Access = protected)

61 function convertARXtoStateSpace(obj ,mdl_cell_array)

62 func = @(x) max(length(x.a),length(x.b)) - 1;

63 n_max = max(cellfun(func ,mdl_cell_array));

64 obj.mdl_array.n_max = n_max;

65

66 out = struct('A',[],'B',[],'C',[],'D',[],'Bd',[],'Cd' ,[]);

67 for i = 1 : obj.sys.nrl

68 mdl_local = mdl_cell_array{i};

69 coef_a = mdl_local.a(2 : end);

70 coef_b = mdl_local.b(2 : end);

71

72 nx = length(coef_a);

73 nu = length(coef_b);

74

75 A_lft = -coef_a ';

76 A_lft = padarray(A_lft ,[( n_max - nx) ,0],'post');

77 A_rgt = [eye(n_max - 1);zeros(1,(n_max - 1))];

78 out(i).A = [A_lft ,A_rgt];

79

80 B = coef_b ';

81 out(i).B = padarray(B,[n_max - nu ,0],'post');

82

83 C = zeros(1,n_max);

84 C(1) = 1;

85 out(i).C = C;

86 out(i).D = 0;

87

88 out(i).Bd = out(i).A(:,1);

89 out(i).Cd = 1;

90 end

91 obj.mdl_array.state_space = out;

92 obj.mdl_array.state_space_cell = squeeze(struct2cell(obj.mdl_array.state_space));

93 end

94

95 function out = evaluateRuleFireStrength(obj ,x)

96 val_mf = zeros(obj.sys.nmf ,obj.sys.nrl);

97 for i = 1 : obj.sys.nmf

98 val_x = x(i);

99 mf = obj.sys.mf{i};

100 for j = 1 : obj.sys.nrl

101 pntr_fs = obj.sys.rl(i,j);

102 if pntr_fs ~= -1
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103 val_mf(i,j) = evalmf(val_x ,mf(pntr_fs).params ,mf(pntr_fs).type);

104 else

105 val_mf(i,j) = 1;

106 end

107 end

108 end

109 out_AND = prod(val_mf ,1);

110 out_OR = sum(val_mf ,1);

111 out = [out_OR (1) out_AND (2 : end)];

112 out = out / sum(out);

113 end

114 end

115

116 end

Παράϑεση Αʹ.4 simulateMPC_FUZZY.m

1 clear

2 clc

3

4 load('fuzzy_init_vars.mat')

5 ys = 5829.6;

6 us = 0;

7 fuzzy = FuzzyPatientModel(mf_cell_array ,rl_array ,mdl_arx_cell_array ,ys,us);

8

9 kappa = 10;

10 y_prev = ys;

11 y_avg = ys;

12 fuzzy_out = fuzzy.returnCrispModel ([ys,y_avg]);

13

14 q = 1;

15 r = 1e6;

16 p_hrz = 6 * 60 / 5;

17

18 sp = (70 + (140 - 70) / 3) / 180.16 * 10^4;

19

20 lb.x = 70 / 180.16 * 10^4;

21 ub.x = 180 / 180.16 * 10^4;

22

23 lb.u = 0;

24 ub.u = 0.15 * 5;

25

26 mpc = ModelPredictiveController(fuzzy_out.mdl ,fuzzy_out.mdl_dstrb ,q,r,p_hrz ,sp,lb,ub);

27

28 Ts = 5;

29 meal1 = struct('id','glass of orange juice ',...

30 'Timp',60,...

31 'energy_in_kcal ' ,(2.5 * 50),...

32 'glu_in_g ' ,(22.5 / 4),...

33 'vol_in_lt ' ,0.25,...

34 'frac_solid ' ,0);

35

36 meal2 = struct('id','low glycemic meal',...

37 'Timp' ,120,...

38 'energy_in_kcal ' ,690,...
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39 'glu_in_g ',50,...

40 'vol_in_lt ' ,0.5,...

41 'frac_solid ' ,0.8);

42

43 meal3 = struct('id','high glycemic meal',...

44 'Timp' ,180,...

45 'energy_in_kcal ' ,1000,...

46 'glu_in_g ' ,100,...

47 'vol_in_lt ' ,0.59,...

48 'frac_solid ' ,0.6);

49

50 mdl_patient = GlucoseInsulinModel(Ts,meal1 ,meal2 ,meal3);

51

52 x_new = fuzzy_out.x;

53 dk = 0;

54

55 i_bk = 13 * 60 / 5;

56 for i = 1 : i_bk

57 mpc.updatePastValues(x_new ,dk)

58

59 ins_dose_in_iu = mpc.advance ();

60 if ins_dose_in_iu < 0

61 ins_dose_in_iu = 0;

62 end

63

64 mdl_patient.updateInsulinValues(ins_dose_in_iu)

65 mdl_patient.advance ()

66 out = mdl_patient.returnResults (1,0);

67

68 dy = (out.y - y_prev) / 2;

69 y_prev = out.y;

70

71 alpha = 1 / (1 + exp(-kappa * dy));

72 y_avg = (1 - alpha) * y_avg + alpha * out.y;

73 fuzzy_out = fuzzy.returnCrispModel ([out.y,y_avg]);

74

75 mpc.changeModel(fuzzy_out.mdl ,fuzzy_out.mdl_dstrb)

76 x = fuzzy_out.x;

77

78 x_new = fuzzy_out.mdl.A * x + fuzzy_out.mdl.B * ins_dose_in_iu;

79 y_new = fuzzy_out.mdl.C * x_new + fuzzy_out.mdl.D * ins_dose_in_iu;

80 dk = out.y - y_new;

81

82 fuzzy.advanceIOVectors(out.y,ins_dose_in_iu)

83

84 mdl_patient.printAllResults('mpc')

85 pause (0.5)

86 end





Παράρτηµα Βʹ

Παράµετροι MoBi ϰαι ARX µοντέλων

Πίναϰας B.1 Ατοµιϰές παράµετροι ασϑενή µε διαβήτη τύπου I στο MoBi

∆ιαδροµή στο MoBi Παράµετρος Τιµή

Organism TypeDM 1

Organism S_G 1

Organism S_R_I 1

Organism S_R_G 0.7

Organism S_R_N 1

Organism S_I 1

Organism S_N 1

Organism|Liver|Interstitial Glucagon_0 2.0 × 10
−5

µmol l
−1

Organism|Liver|Intracellular Glucose_0 5750 µmol l
−1

Organism|Pancreas|Interstitial Insulin_0 1.4 × 10
−4

µmol l
−1

Organism|Liver|Intracellular End_IR_0_IUS 0.2 µmol l
−1

Organism|Fat|Endosome End_IR_0 0.1 µmol l
−1

Organism|Liver|Intracellular End_IR_0_liv 18 µmol l
−1

Organism|Muscle|Endosome End_IR_0 0.4 µmol l
−1

Organism|Liver|Intracellular End_IRp_0_IUS 0.02 µmol l
−1

Organism|Fat|Endosome End_IRp_0 0.01 µmol l
−1

Organism|Liver|Intracellular End_IRp_0_liv 1.8 µmol l
−1
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Organism|Muscle|Endosome End_IRp_0 0.04 µmol l
−1

Organism|Fat|Intracellular IR_cell_0 1.0 × 10
−4

µmol l
−1

Organism|Liver|Intracellular IR_cell_0 1.2 × 10
−2

µmol l
−1

Organism|Muscle|Intracellular IR_cell_0 5.0 × 10
−4

µmol l
−1

Organism|Fat|Intracellular IR_p_0 4.4 × 10
−6

µmol l
−1

Organism|Liver|Intracellular IR_p_0 1.9 × 10
−4

µmol l
−1

Organism|Muscle|Intracellular IR_p_0 1.1 × 10
−5

µmol l
−1

Organism|Liver InternalizationFactor-End 3

Organism|Muscle InternalizationFactor 3

Organism|Fat InternalizationFactor 3

Organism|Liver InternalizationFactor 5

Organism|Liver ReceptorRecyclingFactor-End 50

Organism|Muscle ReceptorRecyclingFactor 7

Organism|Fat ReceptorRecyclingFactor 7

Organism|Liver ReceptorRecyclingFactor 20

Organism|Pancreas|Interstitial Vm_0_GPNR 1.3

Organism|Pancreas|Interstitial Vm_GPNR -0.6

Organism|Pancreas|Interstitial Km_GPNR 1.07

Organism|Pancreas|Interstitial n_GPNR 3

Insulin GFR fraction IR 10

y(t) =

1.5042y(t − 1) −0.5025y(t − 2) −8.6456u(t − 1) −4.6176u(t − 2) −30.014u(t − 3)

− 46.379u(t − 4) −35.789u(t − 5) −20.934u(t − 6) −8.7309u(t − 7) −2.9791u(t − 8)

+ 2.3487u(t − 9)+5.3162u(t − 10)+6.7182u(t − 11)+1.6642u(t − 12)+3.4764u(t − 13)

+3.6358u(t − 14)+3.7229u(t − 15)+5.0724u(t − 16)

(Βʹ.1)

Εξίσωση B.1: ARX µοντέλο ‘ss’ για το σύστηµα fuzzy λογιϰής
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y(t) =

2.0411y(t − 1) −2.2852y(t − 2) +1.3206y(t − 3) −0.6244y(t − 4) +0.2372y(t − 5)

− 0.0993y(t − 6) +0.0732y(t − 7) −0.0467y(t − 8) +0.0892y(t − 9)−0.1351y(t − 10)

+0.1077y(t − 11)−0.0635y(t − 12)+0.0375y(t − 13)−0.0171y(t − 14)+0.0109y(t − 15)

−0.0115y(t − 16)+0.0062y(t − 17) −4.6442u(t − 1) −1.9740u(t − 2) −26.136u(t − 3)

− 23.272u(t − 4) −14.306u(t − 5)

(Βʹ.2)

Εξίσωση B.2: ARX µοντέλο ‘sm’ για το σύστηµα fuzzy λογιϰής

y(t) =

2.1569y(t − 1) −1.4960y(t − 2) +0.4278y(t − 3) −0.1096y(t − 4) +0.0212y(t − 5)

− 0.0365y(t − 6) +0.0234y(t − 7) −0.0216y(t − 8) −0.0095y(t − 9)+0.0459y(t − 10)

+0.0273y(t − 11)+0.0910y(t − 12)−0.2193y(t − 13)+0.1003y(t − 14) −17.051u(t − 1)

+ 17.326u(t − 2) −5.2617u(t − 3) −40.730u(t − 4) −23.947u(t − 5) +8.8920u(t − 6)

− 3.2531u(t − 7) −13.875u(t − 8)

(Βʹ.3)

Εξίσωση B.3: ARX µοντέλο ‘mm’ για το σύστηµα fuzzy λογιϰής

y(t) =

2.0685y(t − 1) −1.3050y(t − 2) +0.2921y(t − 3) −0.1025y(t − 4) +0.0752y(t − 5)

− 0.0358y(t − 6) +0.0103y(t − 7) +0.0110y(t − 8) −0.0111y(t − 9)−0.0090y(t − 10)

−0.0101y(t − 11)−0.0236y(t − 12)+0.0203y(t − 13)+0.0210y(t − 14) +41.657u(t − 1)

− 1.4529u(t − 2) −32.742u(t − 3) −20.327u(t − 4) −16.226u(t − 5) −17.175u(t − 6)

+ 2.7859u(t − 7) −35.836u(t − 8)

(Βʹ.4)

Εξίσωση B.4: ARX µοντέλο ‘bm’ για το σύστηµα fuzzy λογιϰής
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