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Resumen

El modelado matemadtico de sistemas biomédicos puede ayudar a los profesionales oncoldgicos a disefiar ciclos de adminis-
tracion de farmacos mas seguros y eficaces. Para lograr este objetivo, en el proceso de toma de decisiones se utiliza el modelo
matematico del crecimiento tumoral y el impacto de la quimioterapia. Sin embargo, los sistemas biomédicos son propensos a un
alto grado de incertidumbre, no sélo por los errores de medicién, sino también por la dindmica del sistema no modelada y la
variabilidad entre pacientes. Para abordar este problema, se han aplicado restricciones probabilisticas al control del proceso de
administracién de farmacos, haciéndolo mas robusto frente a perturbaciones. Este trabajo compara una versién no lineal y otra
linealizada de las formulaciones estocdsticas del control predictivo basado en modelo. Ambos algoritmos mejoran la eficacia y la
seguridad del tratamiento, con diferencias en cuanto a conservadurismo y coste computacional.

Palabras clave: Control predictivo, Control éptimo estocastico, Farmacocinética y administracion de farmacos, Control predictivo
no lineal

Comparison of Stochastic Non-linear Model Predictive Control Strategies for Chemotherapy.
Abstract

Mathematical models of biomedical systems can help practitioners design safer and more effective drug administration cycles.
To achieve this goal, the mathematical model of tumoral growth and the impact of chemotherapy are used in the decision-making
process. However, biomedical systems are prone to a high degree of uncertainty, not only from measurement errors but also from
unmodeled dynamics of the system and interpatient variability. To address this issue, probabilistic constraints have been applied to
the control of the drug administration process, making it more robust against disturbances. This work compares a non-linear and a
linearized version of the stochastic formulations of the model predictive control. Both algorithms enhance treatment efficacy and
safety, with differences in conservativeness and computational cost.

Keywords: Predictive control, Stochastic optimal control, Pharmacokinetics and drug delivery, Nonlinear predictive control

1. Introducciéon las estrategias y conocimientos de distintas ramas de la investi-
gacion.

El cancer es una enfermedad con una tasa de incidencia cre-

ciente en todo el mundo y con una posible repercusiéon humana,
econdmica y social cada vez mds grave. Este hecho evidencia
la necesidad de abordar el tratamiento de la enfermedad desde
un punto de vista multidisciplinar, que permita complementar
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Dentro de sus posibles tratamientos, la quimioterapia es una
de las principales estrategias para tratarlo (Gustafson and Bai-
ley, 2019), si bien su uso tradicional sigue empleando dosis ma-
yormente constantes a frecuencias fijas (Knezevic and Clarke,
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2020). Es por ello que el uso de herramientas de ingenieria de
control en la toma de decisiones ha ido incrementando en los
ultimos afios para lograr una mejora en la seguridad y eficien-
cia de este tratamiento. Por ejemplo, Panjwani et al. (2019) de-
sarrollé un esquema de control PID en cascada con dos grados
de libertad para el control de la concentracién de farmaco y la
regulacion del nivel de toxicidad en un ciclo quimioterapéuti-
co. Otro ejemplo interesante es el de Rokhforoz et al. (2017),
que implement6 un control robusto adaptativo de la quimiotera-
pia. Adicionalmente, existen ejemplos del uso de controladores
LQR aplicados al disefio de tratamientos oncolégicos. En es-
te contexto, el trabajo de Liliopoulos and Stavrakakis (2021)
emplea dicho esquema de control para el célculo de la dosis
de quimioterapia, de forma que se logra reducir el tamano del
tumor mientras se restringen los niveles de toxicidad del medi-
camento. Otro ejemplo a destacar es el trabajo de Khalili and
Vatankhah (2019), donde se emplea un controlador LQR para
calcular las dosis de un ciclo conjunto de quimioterapia y anti-
angiogénicos.

El Control Predictivo Basado en Modelos (MPC, por su si-
glas en inglés) es una estrategia de control ampliamente uti-
lizada en distintas aplicaciones, incluida la biomédica, debido
a su capacidad para manejar restricciones explicitas en las va-
riables manipuladas, estados y salidas de un sistema, ademas
de su su flexibilidad y capacidad para manejar no linealidades,
retardos, por mencionar algunas caracteristicas (Maciejowski,
2002). Particularmente, la quimioterapia se trata de un proceso
complejo de modelar debido a la cantidad de variables a mane-
jar (Malinzi et al., 2021), muchas de las cuales no pueden ser
medidas o presentan un caricter fuertemente estocastico. Las
formulaciones clasicas del MPC, aunque hayan sido utilizadas
en algunos de los primeros estudios entorno a la automatiza-
cién de este tratamiento (Florian Jr et al., 2004; Parihar et al.,
2022), no suelen tener en cuenta dicho comportamiento no de-
terminista, lo que puede conllevar serios problemas de cara a
su uso clinico. El uso de controladores predictivos estocdsticos
(SMPC) permiten abordar esta problematica, ya que tienen en
cuenta las incertidumbres asociadas a este tipo de sistema (Mes-
bah, 2016; Sharpe and Dobrovolny, 2021). Algunos ejemplos
adicionales del uso de estas técnicas en el tratamiento del cancer
incluyen estudios como los de Paluszczyszyn et al. (2013) y
Bumroongsri and Kheawhom (2015), donde se emplean contro-
ladores predictivos para optimizar la administracién de farma-
cos. Dentro de los SMPC, destaca el uso de las restricciones
probabilisticas (CC-MPC, por sus siglas en inglés). Esta técnica
se basa en la transformacidn de las restricciones probabilisticas
del sistema en su equivalente determinista, dada una distribu-
cién de probabilidad conocida (Velarde et al., 2017).

Otro aspecto importante a ser considerado en la aplicacién
de técnicas de ingenieria de control en el tratamiento del cdncer
y la quimioterapia es el fuerte caracter no lineal de este tipo de
sistemas (Ghaffari Laleh et al., 2022). Para hacer frente a este
hecho es conveniente la formulacién de algoritmos que combi-
nen el tratamiento estocastico de las variables del sistema con
su no linealidad, lo cual resulta en el uso del NMPC con res-
tricciones probabilisticas (CC-NMPC). Este trabajo desarrolla
el uso de dicha técnica para disefar un ciclo de administracion
de quimioterapia que sea efectivo y seguro. Adicionalmente, se
ha desarrollado otra estrategia en la que el modelo matemati-

co del sistema es linealizado en cada punto de operacién, lo
cual permite emplear una estrategia de control utilizando una
formulacidn lineal del SMPC (Sequential Quadratic Program-
ming CC-MPC o SQP CC-MPC).

Por un lado, el SQP CC-MPC antes mencionado facilita la
implementaciéon de un control predictivo lineal debido a la li-
nealizacién del modelo en cada punto de operacién. Esta técni-
ca asegura propiedades ampliamente estudiadas de estabilidad y
convergencia, esenciales para aplicaciones en tiempo real don-
de la eficiencia computacional es critica (Mesbah, 2016). Por
otro lado, el CC-NMPC es especialmente adecuado para sis-
temas con no linealidades significativas, como es el caso del
crecimiento tumoral y la administracién de farmacos. La ca-
pacidad de este algoritmo para manejar estas no linealidades
permite una mejor representacion del comportamiento real del
sistema. Ademds, al incorporar restricciones probabilisticas, el
CC-NMPC mejora la robustez del tratamiento frente a las in-
certidumbres inherentes al sistema, tales como variaciones in-
terindividuales y errores de medicién (Mayne et al., 2000). La
seleccion de estos dos algoritmos y su comparativa se ha llevado
a cabo por sus caracteristicas complementarias y su relevancia
en el control predictivo de tratamientos de quimioterapia. Esta
comparacion permite, ademads, evaluar integralmente la eficacia
y la seguridad de los tratamientos propuestos bajo diferentes
perspectivas de formulacién de ambos controladores.

Este articulo constituye, por tanto, una continuacion al tra-
bajo desarrollado previamente por los autores en (Herndndez-
Rivera et al., 2023a) y (Hernidndez-Rivera et al., 2023b), uti-
lizando el modelo matematico desarrollado por Chen et al.
(2012). Una de las principales diferencias es la aplicacion tanto
del SQP CC-MPC como del CC-NMPC, lo cual permite una
adecuada comparacién entre el comportamiento, eficacia y se-
guridad de los ciclos de quimioterapia desarrollados por am-
bas técnicas. El principal objetivo que se busca es comprobar
las bondades de estas formulaciones de cara a su uso como
aid — tools para el desarrollo de la practica oncolégica, resul-
tando en un tratamiento mas efectivo y seguro.

El resto del documento esta organizado de la siguiente ma-
nera. La Seccién 2 presenta el modelo matematico del creci-
miento tumoral, la farmacocinética del medicamento y los efec-
tos secundarios (Chen et al., 2012); la Secciéon 3 formula los
controladores que se aplicardn al sistema (CC-NMPC y SQP
CC-MPC). La Seccién 4 muestra los resultados obtenidos y, por
altimo, en la Seccidn 5 se establecen una serie de conclusiones
y lineas futuras de investigacion.

2. Modelo matematico

El modelo matematico que ha sido empleado en este do-
cumento estd basado en el trabajo de Chen et al. (2012) y cu-
yos pardmetros se muestran en la Tabla 1. Este modelo refleja
la evolucién del crecimiento tumoral en ratones comunes y la
farmacocinética del medicamento utilizado, Tamoxifeno (TM).
Cabe recalcar que la administracién de un tratamiento de qui-
mioterapia tiene una serie de efectos secundarios no deseados,
destacando el deterioro del sistema inmunitario.

En primer lugar, el crecimiento tumoral se ha dividido
en tres estados en este modelo: X, representa el volumen de
células tumorales en estado de quiesencia (Bumroongsri and
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Kheawhom, 2015) y de crecimiento; X; es el volumen de célu-
las tumorales que realizan la sintesis del ADN y X, representa
el volumen de células que se encuentran realizando o preparan-
do la mitosis.

. e} )
X (1) = —kgXo(2) In (m) + 2k, X,,,(H) In (W)

X, X (D
— kaX,(?) (7 + CV)
. ®
Xs(t) = =k Xs(t) + ko Xq() In (m) , 2)
. 0
Xm(t) = _kam(t) ln(m) + kSXS(t)' (3)
Donde el volumen total del tumor se calcula como
N(#) = X, (1) + X(0) + Xin(2). )

Los valores de los distintos pardmetros del modelo fueron
obtenidos de Chen et al. (2012) y, como fue mencionado ante-
riormente, se muestran en la Tabla 1. En particular, k,, k,, y k
representan las tasas de transferencia entre los tres estados de la
division celular, ® representa la poblacion plateau del tumor,
c refleja la mayor eficacia de la dltima etapa de metaboliza-
ci6én del farmaco, k,; es la tasa de muerte celular inducida por
el tratamiento y V es la volemia (volumen total de sangre en el
cuerpo) del paciente. Ademds, X, y X3 representan los tltimos
metabolitos del TM.

El modelo matemético estudia también la evolucién de la
farmacocinética del medicamento, dividiendo el proceso en
cuatro etapas: Xo, X1, X2 y X3.

Xo(1) = —ko1 Xo(2) + uc(t), 5
X1(t) = —k12X, (1) + ko1 Xo(1), (6)
Xa(1) = —ka Xo (1) — ka3 X (1) + k12X, (1), @)
X3(1) = —ky3X3(t) + kas Xo(2). 3

Donde u, representa la dosis de TM diaria administrada al pa-
ciente y [ko1, k12, kp3] son las tasas de transferencia desde un es-
tadio al siguiente. Por otro lado, k,; y k,3 representan las tasas
de consumo del farmaco en dicha etapa de la metabolizacién.
La quimioterapia no se trata de un tratamiento selectivo, es
decir, el farmaco afecta negativamente también a células y te-
jidos sanos. Una de las afectaciones mds significativas de estos
efectos secundarios serian sobre el sistema inmunoldgico del
paciente. Para ello y, también para evitar alcanzar concentra-
ciones toxicas de farmaco, se limita la dosis diaria de TM a 800
ug. Por otro lado, se ha modelado la evolucidn de los linfocitos,
para reflejar el grado de deterioro del sistema inmunoldgico

X>(1) N bxs(t)
\% \%

Donde a¢ es la tasa de generacion natural de estas células, S¢
es la tasa de muerte natural, k¢, la tasa de muerte inducida por la
quimioterapia y b representa la mayor efectividad de X3 frente
a X,. Ademés, existe un limite de seguridad que se ha estableci-
do en el 40 % del valor inicial de este tipo de célula del sistema
inmunitario (Chen et al., 2012).

C(0) = ac = Pc C(1) ~ ke C(t)( ) C))

3. Formulacion de los controladores

En este trabajo se implementan dos estrategias de SMPC
con el objetivo de estudiar el comportamiento, seguridad y efi-
cacia de los ciclos de quimioterapia que se administran. E1 CC-
NMPC se trata de una estrategia de control no lineal y estocdsti-
ca que utiliza el modelo no lineal del sistema para predecir el
comportamiento futuro a lo largo de un horizonte de prediccion.
Por otro lado, el SQP CC-MPC comparte el uso de las restric-
ciones probabilisticas con el anterior, pero difiere en que realiza
un proceso de linealizacion del modelo del sistema alrededor de
un punto de operacién correspondiente a cada instante de mues-
treo. El modelo no lineal ha sido discretizado mediante el uso
del método de Euler hacia atrds con un tiempo de muestreo de
1 hora y se expresa como

xlk+1] = f(x[k], uc[k], X[k], 1),
ylk] = g(x[k], uc[k], 1) + F[K],

donde u.[k] es la dosis diaria de TM (que constituye la accién
del control), f y g representan las funciones no lineales que
definen el sistema, y[k] es el vector de salidas del sistema, y[k]
representa los errores de medicidn de las variable de salida, x[k]
es el vector de estados y X[k] representa la divergencia entre el
modelo y el paciente (modelado como una distribucién normal
del 1 %, seguin Chen et al. (2012)). Esta divergencia estd dada
tanto por la presencia de dindmicas no modeladas, asi como por
la posible intervariabilidad entre pacientes. En concreto, algu-
nas de las posibles causas de estas variaciones entre pacientes
incluyen diferencias en las masas corporales, volemia, edad o
sexo. Por lo tanto, se hace evidente la necesidad de desarrollar
algoritmos que permitan el cdlculo de ciclos de administracion
de quimioterapia seguros ante la presencia de dicho tipo de in-
certidumbre y variabilidad.

Las variables de estado,

(10a)
(10b)

x =X Xy X C Xo X1 X2 X517, an
y el vector de salidas, respectivamente son
y=I[NCX, X5]". (12)

Tabla 1: Valores de los pardmetros.

Pardmetro  Valor  Unidad || Parametro Valor Unidad || Pardmetro Valor Unidad
kg 0.0013  hora™! C 25 - ko 1.1450 hora™!
ks 0.0390  hora™! 0 10* mm? k3 39.5250 hora™!
k 0.0169  hora™! ko 0.0480  hora™! ac 1,21x10° hora™!
\" 8.592 ml k12 0.9930  hora™! Bc 1,2x1072 hora™!
ky 0.0062  hora™! ko3 35.9230  hora™! ke 0.010 mlxugxhora™!
b 25 -
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Figura 1: Esquema del sistema en bucle cerrado para el SQP CC-MPC.

Donde los valores de las desviaciones tipicas de los errores
de medicién de las salidas del sistema son o; = 20 mm?,
oy = 10, o3 = 0,001 ug/mly oy = 0,001 ug/ml, respecti-
vamente. Aqui solo se han tomado como salidas las tltimas dos
etapas de la metabolizacion del TM, X, y X3, ya que estas eta-
pas son las que realmente influyen en la reduccion del volumen
del tumor, como se describe en la Ecuacion (1).
Adicionalmente el sistema estd sujeto a una serie de res-
tricciones (Chen et al., 2012). En concreto y para la accién de
control:
0 < u.[k] < 800pg. (13)

Mientras que las restricciones para las variables de estado son

[ X [k], X,[k], X,u[k]] >0 mm?, (14a)
Clk] > 4 x 10°, (14b)
[ Xolk], X1[k], Xa[k], X3[k]] > O pg/ml (140)

El objetivo de ambas formulaciones de NMPCs es conse-
guir la mayor reduccién posible del volumen del tumor que, a
su vez, limite los efectos secundarios a una zona segura para el
paciente, dado que un deterioro excesivo del sistema inmunita-
rio del rat6n podria ser casi tan grave como la enfermedad que
se quiere tratar.

3.1. Formulacion del CC-NMPC

El CC-NMPC combina los beneficios de un controlador
predictivo, es decir, el uso de un modelo matematico para prede-
cir el comportamiento futuro del sistema en cuestion, con el uso
de restricciones probabilisticas que doten al sistema de mayor
seguridad frente a las incertidumbres que afectan a las variables
de estado. Estas restricciones se expresan como

P (xi[k + 1] > Xipin,) = 1 = 6, (15)

donde IP(-) es el operador de probabilidad, xmi,, representa la
restriccion expresada en la Ecuacién (14) y ¢, se trata del ries-
go aceptado de incumplimiento de la propia restriccién (en este
caso del 5 %). Para poder implementar esta restriccién proba-
bilistica para cada variable de estado i, es necesario la obtencion
de su equivalente determinista, es decir,

Plx[k+ 1] = xmin, ] 2 1 -6, ©

P [fi(xlk], u[k], XK1, ) > Xinin,] 2 1 = 6, ©

P[0 > Xmin, — fi(x[k], uc[k], X[k, )] > 1 - 6, &

P[0 < Xmin; — fi(x[k], uclk], X[k], N <6 &

i (Xmin, — fi(x[K], uc[k], (K], 1) < 6,

Xming — fi(x[K], u (K], %K, 1) < 67" (6,) ©

SiCxlk], ue K], %K, 1) > Yinin, + 67" (1= 62). (16)

Donde ¢; es la funcion de probabilidad acumulada (cdf, por
sus siglas en inglés) para cada variable de estado i € [1, 8]. Por
tanto, q)i’l denota la cdf inversa para la incertidumbre, X[k], de
cada variable de estado.

Adicionalmente, la funcién de coste de esta estrategia de
control se define como

JOIKL, uclk]) = rer = YIKD' Ry Oeer = YIKD) + ue[K]” Quuec[K].

a7
La cual corresponde a una funcién cuadrética para poder asi pe-
nalizar las desviaciones de la referencia y asegurar la existencia
de un minimo local. Ademas, yr se trata del vector de referen-
cias para las salidas del sistema expresadas en la Ecuacion (12),
cuyos valores son [0 mm?, 107, 0 ug/ml, 0 ug/ml ]”. Los valo-
res de las matrices de pesos Ry y Q, son [100, 2,5, 1074, 1074]
y 0,2, respectivamente. Dentro del vector Ry, las ponderaciones
asociadas a N y C son varios 6rdenes de magnitud superiores
a los de X, y Xj. Ello se debe a la prioridad que debe tener
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la reduccion del volumen tumor y la limitacién de la inmuno-
deficiencia inducida por el TM frente al no incremento de los
metabolitos finales del medicamento. Por otro lado, es impor-
tante destacar que la funcion de coste presentada en la Ecuacion
(17) emplea el valor de la dosis, es decir de la sefial de control,
en lugar de sus incrementos ya que se busca penalizar el uso de
farmaco y no sus variaciones respecto a dosis pasadas (Jurado
et al., 2016).

Finalmente, el problema de optimizacion de este controla-
dor se formula como

k+Np—1
Ry 2y BU O], (1)

sujeto a (10), (13) y (16), VI € [k, k + Np — 1]. Adicionalmente,
E[-] representa el valor esperado de la funcién objetivo dada la
Ecuacioén (17), ademds el horizonte de prediccion N, es de 7
dias, lo cual es coherente con la vida media del medicamento a
largo plazo (Fabian et al., 1981).

3.2.  Formulacion del SQP CC-MPC

Esta estrategia de control se basa en la linealizacién en cada
punto de operacion del modelo no lineal del sistema (Berbe-
rich et al., 2022), para poder asi implementar un SMPC lineal.
Las ventajas de este enfoque radican en el uso de un controla-
dor predictivo lineal lo que permite asegurar las propiedades de
un controlador lineal en cuanto a su estabilidad y convergencia
hacia una solucion.

4. Resultados y discusion

El proceso de linealizacion se realiza a través del calculo de
las siguientes matrices en espacio de estados:

o = Gk FKL D OfGIk). e[k FIk). 0
k= Ox op k= ou op
C = 0g(xlk], uc[k], 1) £ = Of (xlk], uc[k], X[k], 1)

£ ox w x o
(19)

Donde “op” hace referencia al punto de operacion en torno al
cual se realiza la linealizacién. Esto resulta en un modelo de
control lineal de la forma

x[k + 1] = Agx[k] + Bru[k] + EyX[k],
ylk] = Cix[k] + ylk].

(20a)
(20b)

Las variables x[k + 1] e y[k] corresponden a variables estocasti-
cas que cuantifican la desviacion de estas a partir de dichos pun-
tos de operacién en X[k] e F[k], respectivamente.

De manera similar al caso del CC-NMPC, este algoritmo
de control también implementa una estrategia de control basa-
da en restricciones probabilisticas. El calculo del equivalente

determinista de estas restricciones se expresa como

Px[l+ 1] = Xpin,] > 1 -6, &

P [Ag x[1] + Bi u [l + Ex X[ > Xpin,] > 1 -6, ©
PEi X[1] > Xmin, — (Ax X[I] + By u (D] =21 -6, &
PE; X[1] < Xmin, — (Ax x[1] + Br uc[1])] < 6 ©
@illlg 5 (Xmin, — (Ax X[1] + Bruc[l]) < 6, &

Xmin, — (A X[1] + B u[1]) < ¢l ; (61) &

A X1 + By ue[1] 2 Xogin + ¢l 2 (1= 65).,

Yielk, k+ Np—1], 21)

donde ¢i[l];;: ; eslacdf inversa de la variable estocéstica Ey X[!].
Asi, el problema de optimizacién implementado en esta estra-
tegia de control se expresa como (18) sujeto a (13), (20) y (21).

La Figura 1 muestra el esquema del sistema en bucle cerra-
do para el uso de este algoritmo de control. Como puede apre-
ciarse en el esquema, el modelo linealizado (Ag, By, Cr y Ex) es
calculado en cada instante de muestreo, a fin de poder realizar
las predicciones sobre el comportamiento del sistema.

Para analizar el rendimiento de cada controlador, se han
simulado 500 tratamientos de un afio cada uno. Los valores
iniciales para las variables de estado son X, = 900 mm?,
X, = 50 mm?, X,, = 50 mm?, C = 107, X, = 0 ug, X; =0
ug, Xo = 0 ugy X3 = 0 ug. Las simulaciones se realizan sobre
el mismo paciente inicial, cuyo modelo tendra los mismos valo-
res nominales en sus pardmetros. Sin embargo, las divergencias
que surgen entre las distintas evoluciones del tratamiento vie-
nen dadas por las incertidumbres de dicho modelo (el 1 % antes
mencionado) y la incertidumbre en la medida de las salidas.

Adicionalmente, con objeto de realizar una comparacién
mads representativa, se ha considerado el paquete de 500 simula-
ciones usando un controlador clasico todo-nada. Este algoritmo
daré la dosis mdxima de TM mientras los linfocitos se encuen-
tren por encima del limite de seguridad y O en caso contrario.

Los datos resultantes de estas simulaciones se han analizado
mediante la definicién de los siguientes indicadores de rendi-
miento (IR):IR;: tiempo computacional, IR;: volumen tumoral
restante, IR3: linfocitos restantes, IR4: consumo total de TM,
IRs: magnitud de la violacién de la restriccion de linfocitos,
IR¢: Porcentaje de violaciones de restricciones.
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Figura 2: Evolucién del tratamiento bajo el CC-NMPC.
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Figura 3: Evolucion del tratamiento bajo el SQP CC-MPC.

La Tabla 2 contiene el valor medio y la desviacion estdndar
para cada IR, que se obtuvieron utilizando MATLAB 2023b
(Natick, MA, EE. UU.). IR| muestra que el CC-NMPC simula
un afio de tratamiento en, aproximadamente, una décima parte
del tiempo que le toma al SQP CC-MPC. Por otro lado, ambos
controladores logran reducciones tumorales similares, como se
evidencia en IR;, incluso si el enfoque no lineal logra una ma-
yor eliminacién de células cancerosas. Sin embargo, esta ma-
yor eliminacién tumoral implica un mayor consumo de TM tal
y como se indica en IR4. Ademas, el CC-NMPC presenta una
estrategia mds agresiva que da lugar a una mayor violacién de
restricciones (IR3, IRs y IRg). Por otro lado, los resultados obte-
nidos del uso de un control “todo-nada” evidencian cémo esta
estrategia da lugar a un ciclo mds agresivo de quimioterapia,
tanto por el menor volumen final del tumor (/R;), como por su
mayor magnitud media de violacion de restricciones (IRs) y el
porcentaje de las mismas (/R).

El controlador SQP CC-MPC demuestra que un ajuste en la
matriz de pesos de la funcién de coste podria llevar a un resulta-
do menos conservador. Sin embargo, estos valores se disefiaron
para comparar ambos controladores, conduciendo a esquemas
de administracién de quimioterapia adecuados en ambos algo-
ritmos. Ademds, la violacién de restricciones reflejada en IRg,
se considera aceptable en ambos casos, ya que el valor de ¢,
se establecio en 5 %. Adicionalmente, se puede mencionar que
ambos algoritmos difieren notablemente en su esfuerzo compu-
tacional (IR,). Este parametro evidencia la mayor carga compu-
tacional en el SQP CC-MPC derivada de la linealizacion del
sistema en cada punto de operacion. Este proceso, sin embar-
go, garantiza el cumplimiento de las cualidades, ampliamente
discutidas, del MPC lineal (Camacho and Bordons, 2007).

Adicionalmente, las Figuras 2 y 3 muestran una simulacién
de un ciclo de administracién de TM para los controladores CC-
NMPC y SQP CC-MPC, respectivamente. Aqui se evidencia
cémo el SQP CC-MPC establece un tratamiento de quimiotera-
pia con un menor grado de variabilidad en la dosis diaria inyec-

tada. La diferencia entre ambos controladores radica en el uso,
en el primero de ellos, de dias de descanso de forma que no to-
dos los dias se administre el farmaco. El uso de esta estrategia,
frente a un tratamiento oncolédgico tradicional, radica en que el
controlador determina el niimero dias de descanso y que estos
no tengan una frecuencia de administracién fija. Por otro lado,
el SQP CC-MPC disefia un ciclo de tratamiento de concepcién
mads reciente en el que se prefiere una administracion diaria aun-
que sea a dosis bajas. Ambas estrategias buscan, por tanto, que
la concentracion de metabolitos efectivos del TM se mantengan
a magnitudes eficaces y seguras. Es importante sefialar que la
diferencia en las estrategias utilizadas, como los dias de descan-
so en el controlador CC-NMPC y la administracion continua de
farmacos en el controlador SQP CC-MPC, no responde a una
decision intencionada, sino que es una consecuencia inherente
a las caracteristicas de cada tipo de controlador.

Es importante destacar que, enpara las 500 simulaciones
realizadas parade ambos controladores, se utilizéha partido de
un mismo punto inicial ycon los mismos valores de los pardme-
tros del ratén, con el objetivo de analiz para asi poder contem-
plar la influencia de la estocasticidad del sistema. Futuros es-
tudios se centrfocardn en investigarel estudio de tratamientos
aplicados para distintos pacientes y condiciones iniciales, a fin
de evalupara asf ar la adaptabilidad de las estrategias de control.

Finalmente, ambos controladores realizan un balance en-
tre el disefio de ciclos de tratamientos que consiguen la ma-
yor reduccion del tumor posible, con la limitacién de los po-
sibles efectos secundarios de la quimioterapia. Los algoritmos
logran, de forma similar, disefiar tratamientos seguros y efica-
ces, si bien el CC-NMPC presenta un menor grado de conser-
vadurismo para las mismas matrices de pesos en la funcién de
coste.

5. Conclusiones

En este trabajo, el modelo matematico del crecimiento tu-
moral, la farmacocinética del farmaco y los efectos secundarios
se han introducido en dos estrategias de control, los cuales per-
miten, una reduccion significativa del volumen tumoral mien-
tras se mantienen unos estandares minimos de seguridad. Este
estudio pretende ser un primer paso en el desarrollo de herra-
mientas que ayuden a los profesionales en la toma de decisiones
y el disefio de tratamientos oncolégicos. Ademds, es importante
destacar que el desarrollo del control automatico en los sistemas
biomédicos esta sujeto a dificultades intrinsecas, especialmente
las dindmicas no modeladas y las variaciones interpersonales en
los parametros del sistema. Respecto a este dltimo punto, uno
de los mayores retos del uso clinico de estas técnicas radica en
el avance en la personalizacion de los parametros de los mode-
los, de forma que estos predigan de forma mads fiable la posible
evolucidén de cada paciente.

Tabla 2: IRs para los 3 controladores distintos.

Controlador || IR; (IR))s | IR, (IR;) mm? IR; (IR3) IR4 (IR4) mg IRs (IR5) h™! IR¢ (IRg) %
Todo-nada 0,18(0,01) || 160,49(9,87) || 3,97 -10°(7 - 10%) | 223,53(1,21) || 7,25-10%(5,92- 10%) || 22,59 (1,85)
CC-NMPC 6,56(0,92) || 187,01(10,40) || 4,26-10°(7-10%) || 208,47 (1,51) || 5,13-10% (4,76 - 10%) || 1,52(1,29)

SQP CC-MPC || 62,49 (8,75) || 194,46(9.23) || 4,47-10°(4-10% || 204,74 (0,62) || 3,64 -10*(3,36-10%) | 0,78 (0,24)
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Ambas estrategias muestran potencial para poder incremen-
tar las posibilidades de supervivencia de los pacientes, al mismo
tiempo que podrian llegar a mejorar su calidad de vida al limitar
los efectos secundarios del tratamiento. Comparando ambos al-
goritmos, destaca el menor grado de conservadurismo del CC-
NMPC, a pesar de que la implementacién de un controlador
predictivo lineal por parte del SQP CC-MPC consigue realizar
un balance entre la reduccion del tumor y garantizar las propie-
dades de viabilidad propia de este tipo de controladores.

Los trabajos futuros se enfocardn en el disefio de nuevas
técnicas de control que reduzcan el comportamiento conserva-
dor en el ciclo de administracién de farmacos y el uso de nue-
vos modelos matematicos que consideren aspectos adicionales
de la enfermedad y el tratamiento. Adicionalmente se buscara
realizar colaboraciones con especialistas médicos de cara a la
discusion de la viabilidad de esta propuesta.
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