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RESUMEN

El tratamiento con insulina externa es fundamental para mantener condiciones euglucéimicas
en un paciente diabético tipo 1. En este contexto, o] presente trabajo aborda o] problemsa de la
reculacion en la concentracion de glucosa en pacientes diabéticos tipo 1 bajo un esquema gue
contempla mniltiples invecciones diarias de insulina (MID), donde se utiliza una estrategia de
control iterativa para actualizar las dosis en la terapia del paciente. Para el control glucéimico
se utilizan dos tipos de insulina: glargina como insulina de accidn lenta v lispro como insulina
de accion rapida. La informacion clave para el diseno del controlador es la sensibilidad
del paciente a esta hormona (insulina), la cual es una relacién entre los bolos de insulina
(informacion de entrada) v las mediciones de glucosa resultantes (informacion de salida)
tomando como base una terapia pre-escrita. Utilizando esta informacion, la sensibilidad se
caleula como una aproximacion mediante el wétodo de minimos cuadrados. La robustez
del algoritmo se evalia mediante perturbaciones aleatorias o cambiantes en el tiempo de
parametros especificos, lo que permite caracterizar la variabilidad entre diferentes pacientes.
Esta evaluacion permitio verificar que el algoritmo de dosificacion iterativo es capaz de
ajustarse, tanto a ingestas con cambios en ¢l contenido de carbohidratos v tiempo de inicio,

como a variabilidad interna en la respuesta del paciente,
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Capitulo 1

INTRODUCCION

La insulina es la hormona principal del anabolismo de los nutrientes derivados de las comidas [1);
después de una ingesta de alimento cerca del 85% de la glucosa consumida entra en circulacidin
al sistema, La concentracidn creciente de glucosa en las arterias estimula la secrecion de insulina.
Alrededor de la mitad de la insulina secretada es extraida por el higado, lo cual indica la inhibi-
cion de la liberacion de glucosa hepdtica (reservas de glucosa). La insulina no extraida entra en
la circulacion de todo el sistema, donde estunula el consmno de glucosa, principalmente por los
mdscnlos, permitiendo un cambio de produceidn de glucosa enddgena a glucosa exdgena, v se la-
cilita una entrada continua de glucosa en la eirculacion del sistema. Mientras la entrada de gloeosa
de la dieta disminuve con la absorcion de los carbohidratos derivados de los alimentos, la glucosa
de la sangre disminuyve asi como la secrecion v la concentracion de insulina, Cuando la glucosa
en la sangre alcanza o incluso cae ligeramente por debajo de los niveles de concentracion basal, la

produccion de la glucosa hepiatica es de nuevo aumentada por la disminucion de insuling en la sangre.

La diabetes mellitus se caracteriza por deficiencia de la hormona insulinag o resistencia a ella,
por consecuencia, un paciente con diabetes mellitus sufre de aumento de los niveles de glucosa en la
sangre (signo clinico conocido como hiperglucemia). Este padecimiento se ha vuelto cada ves mins
frecuente con el estilo de vida actual; segin datos reportados por la Federacion Mexicana de Diabetes
(FMDY), cerea del 11 % de la poblacidn mexicana padece algin tipo de diabetes, situacion que tiende
agravarse debido a que cerca del 50% de las personas con diabetes no estin conscientes de que la

padecen [2]. A nivel mundial, cerca de 246 millones de personas son afectados por esta enfermedad
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v los prondsticos indican que esta cifra crecerd hasta aleanzar los 330 millones en el ano 2025 (2],

Una diabetes sin control adecuado tendrd serias consecuencing en ol individuo: contar con ele-
vadas concentraciones de glucosa en la sangre dana algunos drganos, provocando enfermedades como

retinopatia, neuropatia, nefropatia v arteriosclerosis entre otras [1].

La diabetes mellitus abarca un amplio espectro clinico. La mayvoria de los casos de dinbetes

pueden elasificarse en dos categorias segin [1);
» Diabetes tipo 1. en la cual, se presenta una deficiencia absoluta de secrecidn de insulina.

» Diabetes tipo 2. en la cual. se presenta una combinacion de resistencia a la aceion de la

insuling v una respucsta inadecuada de secrecion compensatoria de insulina.

Cabe mencionar que la Diabetes tipo 2 tiene mayor nimero de incidencia con cerca del 90%
de casos diagnosticados, generalmente a edad adulta. Debido a que el paciente sigue produciendo
insulina, el padecimiento puede ser controlado con avuda de dietas, ejercicio rutinario v farmacos

orales que ayudan a estimular la produceidn v secrecidn de insulina.

Por otro lado, aunqgue la diabetes tipo 1 estd en el 5 v 10% de todos los casos diagnosticados de
diabetes, sus riesgos inmediatos y tratamiento adecnado (el eual requiere estrictamente de infusiones

de insuling exdgena) precisan ripido reconocimiento, diangndstico ¥ manejo.

A manera de reproducir la liberacion de insulina del pancreas, las personas diabéticas son someti-
das a terapins de infusion de insuling: las cuales combinan diferentes tipos de preparaciones v variados
regimenes de dosificacion. Estas terapias pueden usar bombas de infusidon o invecciones (bolos sub-

T FTITEE

Un estudio realizado en 1993 por @l grupo DCCT [3] (por sus siglas en inglés; Diabetes Control
and Complications Trial) mostrd que una terapia intensiva con miltiples infusiones de insulina al

L}

dia reduce el riesgo en un 50-75% de padecer enfermedades relacionadas a la diabetes,

La cantidad de insulina A suministrar en una terapia depende estrictamente del paciente | peso

T
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v sensibilidad a la hormona) ¥ su rutina diaria (habitos alimenticios, rutinas de ejercicio, estres,
ete.) [4]. Generalmente, los médicos inician un tratamiento de insulina con una dosificacion estiandar
para la dieta del paciente, éstas se van ajustando conforme avanza el expedicute clinico del pa

ciente (5], 1o cual hace lenta la convergencia a los niveles aptimos de insulina para eada paciente
te [5], lo cual | lenta | i lesss Gt li | I ) i

Por otro lado, uno de los riesgos al iniciar un tratamiento con insuling e una sobredosificacion
de esta hormona, lo cual puede provocar el decremento de la concentracion de glucosa 4], niveles
abajo de 50 mg/dl (hipoglueemia) danan principalmente al cerebro a corto plazo, pudiendo provocar

perdida de conocimiento, crisis epilépticas v coma diabdético entre otros danos.

El problema de la regulacion de glucosa en pacientes diabéticos plantea retos importantes, los
cuales pueden ser abordados por la Teoria de Control para desarrollar soluciones practicas que

puedan implementarse en sistemas portitiles de apovo a médicos v pacientes (ver [6] v [7]).

1.1. Estado del arte

La investigacion que se ha realizado en busca de la mejora de calidad de vida del paciente
diabético ha sido muy variada ¥ participan de ella diferentes campos de la ciencia, desde ls Biologin
(en busca de transplantes de eélulas en el pancreas) hasta la Ingenieria (modelado matemdatioo de la
interaccion glucosa-insulina, desarrollo de sensores v medidores de glucosa, diseno de algoritmos de

dosificacidn de insulina. ete.).

Dentro del trabajo de investigacion relacionada al presente provecto, podemos  mencionar
dos lineas de la ingenieria: modelado matemditico v desarrollo de algoritmos de dosificacion, A

continuacion se describen brevemente algunos de los trabajos mis destacados en estas dreas,

1.1.1. Modelado matematico de la interaccion glucosa-insulina

Entre los trabajos mds destacados se encuentra el modelo minimo desarrollado por Bergman
et al. en 1981 [8], el modelo lo constituyen tres ecuaciones diferenciales que representan la tasa de
cambio de las concentraciones de glhacosa, de insulina v la camtidad de glucosa absorbida por el tejido

periférico v hepitico. Debido a su simplicidad, este modelo ha sido retomado por muchos grupos de
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investigacion y extendido para compensar algunas de sus deficiencias, algunos de estos trabajos se

muestran en [9) v [10].

En 1985, Sorensen desarrollé un modelo basado en 6 compartimientos que describe la interac-
cion fisiologica de la glucosa v la insuling [11). El modelo trata dichas dindmicas por separado,
acoplandolas a traves de efectos metabodlicos, Este modelo incluye el efecto contraregulatorio del
glucagdn v se compone de 19 ecuaciones diferenciales, la desventaja de este trabajo es que tiene un
punto de equilibrio alrededor de 180 g /dl, lo cual no deseribe verdaderamente la respuesta de un

paciente diabético ante la ausencia de insuling,

En 2004, un modelo matematico gue represemta la relacion entrada-salida entre infusion sub-
cutinea de insulina ¥ concentracion de glucosa fue presentado por Hovorka ef al. [12]. El modelo
consiste de un subsistema de glucosa (absorcion, distribucidn v desecho), uno de insulina (absorcidn,
distribucicn v desecho) v otro de aceidn de insulina (efecto sobre el transporte, desecho v produceidn
cndigena de glucosa). El subsistema de glucosa contiene una entrada adicional, la cual representa
la absorcion gastrica de glucosa debida a las ingestas, El modelo fue construido a partir de trabajo
experimental, el cual empled trazadores de glucosa para determinar la estructura v los valores de

parametros de la dindmica de la glucosa en pacientes diabéticos v no diabéticos,

Mientras tanto, el modelo desarrollado por Dalla Man et al. en 2007 [13] es uno de los trabajos
mias recientes enfocados a la descripeion de la interaceion glucosa-insulina. En 2008 fue aprobado
por la FDA [por sus siglas en inglés: Food and Drag Admamistration) como métado de validacion
para algoritmos de dosificacion de insulina in silico [14), debido a esto, el presente trabajo considera
este sistema para ln descripeion del paciente diabético. El modelo se enfoca en el andlisis de 5
procesos metabolicos; cinetica de la glueosa, cinética de la insuling, produceion endogena de glucosa,
utilizacion de glucosa v excrecion renal de glucosa. Los pardmetros de éste fueron fijados para que

los resultados se ajustaran a una base de datos obtenida a partir de pacientes sujetos a un protocolo

de comidas. Una descripeion mis detallada de este modelo se muestra en el Capitulo 2.
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1.1.2. Desarrollo de algoritmos de dosificacion

Dentro de los trabajos enfocados al desarrollo de algoritinos de dosificacion se derivan dos ver-
tientes. La primera se enfoea en la imfusion de insulina por medio de invecciones, bajo este eriterio,
generalmente las mediciones de concentracion de glueosa se realizan de manera intermitente, aungue
esta metodologia implica que el paciente realice las invecciones y mediciones de manera mamal, la
ventaja es su bajo costo, La segunda vertionte considera la infusion de insulina de manera continun
mediante una bomba de infusién, para esta forma de dosificacion es de swma importancia contar con
una medicion continna de los niveles de glucosa sanguinea, en esta metodologia se considera gque los
dispositivos de inlusion v medicidn se encuentran adheridos al cuerpo del paciente de tal manera

que éste no se involucre en ol proceso de control, pero una de las desventajas es el elevado costo,

Las terapins basadas en MID son el método mas comin en cuanto a regulacion de glucosa en
pacientes diabéticos, a pesar de esto, en la literatura reciente se encuentran pocos trabajos dv esta
metodologia en comparacion a los algoritmos que emplean infusidn continua de glucosa. Entre las
téenicas que se han utilizado para lograr el objetivo de control se encuentran la teoria clisica de

retroalimentacidin, control predictivo, control robusto v control difuso entre otros [15], [16] v [17].

Campos-Delgado ef al. propusieron un esquema de doble lazo difuso para la regulaciin de glicosa
en [15] ¥ [19). Para la retroalimentacion se consideran tres mediciones, la arquitectura de este control
se basa en dos lazos de control difusos anidados donde la logiea difusa se usa para representar el
razonamiento de un médico especializado guiandose de reglas expertas de la forma “si-entonees” . Los
resultados de esta estrategia fueron muy favorables, la desventaja de este esquema es la complejidad

al momento de la implementacion,

Un algoritmo de control auto-ajustable fue propuesto por Campos-Delgado et al. [20] v [21]. el
esquema fue probado en el modelo de Sorensen [11]. Esta estrategia de control no requicre de infor-
macion previa del modelo v contempla que se cuenta con una medicion continua de concentracion
de glucosa sanguinea, lo cual elevaria el costo del tratamiento. Los resultados fueron favorables ain

ante variaciones paramétricas en el modelo glucosa-insulina.

En 2006, Camelia Owens et al. [16] utilizaron la estrategia de control run-to-run para la regulacidn



1. INTRODUCCION

de glucosa mediante ajustes a los bolos de insulina v horario de ingestas, en este caso se consideraron
i mediciones de glueemia; tres de ellas preprandiades v tres potsprandiales. En este trabajo se utiliea
el modelo minimo de Bergman [100 para probar la estrategin i silico. La desventaja principal que
presenta esta estrategia, es gue requiere de una bomba de infusion continua para la dosis de insulina

hasal.

1.2. Descripcion del trabajo

El presente trabajo muestra el desarrollo de un algoritmo de control iterativo para la regulacion
de la concentracion de glucosa sanguinea, para esto, se establece un protocolo de horarios de ingestas,
invecciones v mediciones. Se propone un método basado en minimos cuadrados para la obtencion
de la sensibilidad del paciente, mis ain, se llega a una estrategia de control adaptivo mediante
la actualizacion de la sensibilidad del paciente con mediciones obtenidas para la retroalimentacion
del control. La estrategin de control se prueba en dos formulaciones que difieren en los horarios de
las comidas v el nimero de mediciones tomadas. Finalmente, fa robustez del algoritmo es evaluada
mediante variacion de parimetros clave de forma constante v variante en el tiempo en ¢l modelo

eglucosa-insulink; de esta manera, se realiza una validacion de la estrategia de control,

El documento esti organizado de la siguiente manera; en el Capitulo 2 se presentan los tres
sub-modelos que conforman de manera general a un paciente diabéico tipo 1. también se definen
las constantes de cada uno de estos modelos. Cabe mencionar que en la seecidn de Nomenclatura se

deseriben las variables que conforman al modelo general.

En el Capitulo 3, se detallan las rutinas que se disefiaron para la terapia del paciente diabético:
¢stas comprenden horarios y cantidades de ingestas, inyecciones de insulina y mediciones de glucosa.
En este trabajo no se contemplaron rutinas de ejercicio (a pesar de que, en la actualidad, son parte
fundamental de la terapia en diabéticos), va que hasta el momento, no hay disponible una deserip-
cidn matematica de ejercicio fisico para el modelo glucosa-insulina utilizado en el presente trabajo.
Posterior a esto, se justifica la utilizacion de la estrategia de control para lograr la regulacion de la
concentracion de glucosa, se detalla la implementacion de esta estrategia v la razdn por la cual [a

sensibilidad del paciente es pieza clave para convergencia de ésta,

]



1.2, Descripeion del trabajo

En el Capitulo 4 se muestran los resultados in sificn obtenidos para el caso nominal (con los
pardametros nominales deseritos en el Capitulo 2}, con variacion en el protocolo de ingestas v varian-
o, aparte de las ingestas, pardmetros clave: esta dltima evaluacion puede avudar a recrear pacientes

virtuales con diferentes tolerancias a la glucosa,

Finalmente, en el Capitulo 5 se discuten los resultados obtenidos v se presenta un panorama del

trabajo futuro,






Capitulo 2

MODELADO MATEMATICO DE
UN PACIENTE DIABETICO
TIPO 1

Contar con un modelo matemsdtico gue deseriba a un paciente diabético contribuye en el estudio
de la patolisiologia de dicha enfermedad: hasta ahora, las proebas in stlice han sido de gran avoda
en el diseno v evaluacion de sensores de glucosa v algoritinos para dosificacion de insulina, va que
muchas de las pruebas que se pueden realizar mediante la simulacién no podreian Hevarse a cabo en
pacientes diabéticos debido a razones éticas, Otra ventaja es que, contar con ellos, reduce el tiempo

que transcurre desde la propuesta de las estrategias a la implementacion de ellas,

En general, tres submodelos componen el modelo general de un paciente diabético, unoe de ellos
deseribe la interaccion glucosa-insuling del sujeto, otro describe el proceso de absorcion gastrica de
los carbohidratos despudés de una ingesta de alimentos, v el diltimo deseribe la absorcidn subeutinea
de insulina después de una inyeccion. El diagrama de la figura 2.1 muestra la internceion entre los

[]”‘l'rl‘[lll'.“i .‘-III]HL[I{II"I(L\L
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Figura 2.1 Modelo de un paciente diabético

2.1. Modelo glucosa-insulina

El modelo matematico desarrollado por Dalla Man ef al. [13], fue recientemente aprobado por
la FDA {por sus siglas en inglés: Food and Drug Administration) como método de validacidn para
algoritmos de dosificacion de insulina i silico [14] v [23]. Para el desarrollo de éste, primero se
modelaron los eventos HSIBIOZICos que OCUITEN £1 UD CUETPO SaNo despies qle ocurre una ingesta de
alimento. Los pardametros del modelo fueron fijados a partir de datos clinicos obtenidos para una
IIH,."i.I‘ lll" lli’llll\".‘i. li[}"lil‘ 'l}lllfh |lhh Eli“'h‘ll'l"ﬁ (]“t' l'l)lltrﬁ“l‘\'l_‘r‘}n H‘l"‘h“ Ei“] un E_Il'lﬂ'l."'lllil FI"' 'rl.Iill“"I.l‘i‘“'il‘}"
(cantidad de comidas v contenido de cada una de ellas). Posteriormente, el trabajo se extendid para
describir diabéticos tipo 1 v 2. Las ecuaciones v pardametros presentados en esta seccion corresponden

a la descripeion de un diabético tipo 1 la cual se detalla en [24].

Dos compartimentos son utilizados para describir los efectos de la glocosa e insulina, el diagrams

mostrado en la hgura 2.2 muestra la forma en que se interconectan estas variables,

Subsistema de glucosa
Gylt) = EGP(t) + Ru(t) — U(t) + E(t) — ky - Gp(t) + k2 - G(t) (2.1)

Ge(t) = ~Usa(t) + ki - Gplt) — ka- Gi(t) (2.2)

K1)



2.1. Madelo gliucosa-insulina

GLUCOSA

i Utilizacion Utilizacidn
renal indepandiante dependiente
de glucosa de glucosa de glucosa
E ['rﬂ {"rrri

INSULINA

Figura 2.2 Esquema de los subsistemas de glucosa (arriba) e insulina {abajo)

Subsistema de insulina
f;{f} = —(my +mg) - L(t) + msz - L(t) 2.3)

f;,[f} = —{ma + my) - I(t) + my - B(t) + I.(t) 24

Produccion de glucosa enddgena

h(t) = —ky - (R (8) = I(8) 2.5)
Ig(t) = —k; - [Ia(t) — Li(2)] 2.6

Utilizacién de glucosa
X(1) = —por - X(t) + pavd(t) (2.7)

La terminologia se describe el la seccidn de Nomenclatura, v algunas ecuaciones de efectos
metabdlicos se incluyen en el Apéndice A, La salida de este modelo es la concentracion de glucosa
en plasma (mg/dl) v esta definida como:

ct) = E» (2.8)




2. MODELADO MATEMATICO DE UN PACIENTE DIABETICO TIPO 1

Tabla 2.1 Pavdametros del modelo glucosa-insulina il:ii

Procesa Parametro | Valor Unidades
Cindética Vi 1.58 dl [y
de glucosa ky 0L.065 min !
L [ 0079 min~!
| Cinética Vi 0.05 I/kg
de insulina my i, 1901 min !
ma 0,454 mrin !
s ).285 min~!
ma .19 min~!
g 0.304 min - kg ol
Mg (.6G471 adimensional
Produccidn kp 270 my/ kg min
enddgena by 00021 pmun !
Kpa (Ot mg/kg/min - pmaol [
kpa 0.0GI8 | mig/kg/min . pmol kg
k; 00079 min~!
Utilizacidon Fons 1 meg/ kg /min
Vino 2.50 mg kg min
Veix 007 mag kg fmman - pmol /1
Koo 225.59 mg kg
Poys 0.0:531 min~!
Bxcrecldn: | ks | 0.0005 min=)
renal ke 330 my/ky

Las entradas del modelo son dos: tasa de absorcion de insulina subeutanea f.(¢) (pmol kg /min)
v tasa de aparicion de glucosa en plasma debido a una ingesta B (8) (mg/kg/min). Los pardmetros

del modelo glucosa-insulina se detallan en la Tabla 2.1.

2 m 0 SAN LS FOTIS! @
= ST O MITICS o ppy



2.2, Modelo de absorcion gasirica

2.2. Modelo de absorcion gastrica

Hay diferentes modelos que describen ln absorcion gistrica de carbohidratos despucs de una
comida, en el presente trabajo se utiliza el esquema matemdatico recientemente propuaesto por Dalla
Man et al. [25], este modelo fue corroborado con datos obtenidos de 41 sujetos con diferentes niveles
de tolerancia a la glueosa v mostré una mejor descripeion de la tasa de aparicion de glucosa en el
torrente sanguineo. La principal diferencia de este modelo ante otros es que la tasa de vaciamiento
gastrico no es considerada constante, si no que ¢s una funcién dependiente de la cantidad total de
glucosa en el estdmago. Algunas ecuaciones metabdlicas son mostradas en el Apéndice A, ol modelo

e de tercer orden v se deseribe a continuacion:

Quor(t) = ~kgri * Quear(1) + Dy - 8(1) (2.9)
Q.ﬂfﬂ'.!{f} = _krlu[d{u.h.ru} ) Q#!l.l}l:'t! T 'I'-.rp'l > Q.‘l!(ll{r,:l I-Ij- I-”:'
(IJFHf{rj = _knbs " (qui-“]' T kr!rlpﬂ‘{(}afﬂ]’ c u,rﬁg{f] + k.g.,-, . {J,“,][T} (Z.11)

donde () representa un impulso unitario en el instante en que inicia una ingesta. La salida de este

modelo eg la tasa de aparieion de glucosa en plasma (myg kg /min). la cual estd definida come:

T Kahs - Qgue(t)

Ra(t) = B

(2.12)

v la entrada es la cantidad de carbohidratos en la ingesta D, (myg de CHO). Los pardmetros del

modelo de absorcion gastrica se detallan en la Tabla 2.2,

2.3. Modelo de absorcion subcutanea de insulina

Las insulinas se clasifican segiin su acecidn: rdapida. regular, intermedia v prolongada [4]. en la
Tabla 2.3 se muestran las caracteristicas de cada una de ellas. El modelo de absorcion subeutanes
de insulina provee una aproximacion de la concentracion de insulina presente en el organismao, la

cuil depende de la cantidad invectada v del tipo de preparacion.

La ventaja del trabajo realizado por C. Tarin et al. [26] sobre otros anteriormente desarrollados

es que, ademas de proporcionar descripciones matematicas para los tipos de insulinas mas comunes



2. MODELADO MATEMATICO DE UN PACIENTE DIABETICO TIPO |

Tabla 2.2 Parametros del modelo de absorcion gastrica |25

Pardametro | Valor Unidades
l .':-..”-,, 0.0558 |  min~"
kv 0.0080 min !
kot (10568 nin !
Kori 005058 min !
f (.50 adimenstonal
i 000013 mg !
b .82 adirnensional
c 000236 mg !
d 0010 | adirmensional

Tabla 2.3 Caracteristica subcutdnea de los diferentes tipos de insulina [4] v [5]

Tipo Aceidn (hrs)
Inicio Mdaximo  Duracidn
Rapida
Aspart 017 — 0,33 1-3 d4-5
Lispro 0.25 =050 025=05 3-4
R‘.!gulm. b _
Regqular 0.5-1 2-3 3-6
Actrapid 05-1 24 5-7
Intermedia
NPH 2-4 4-10 10 - 18
Lenta J-4 d =10 16— 24
Semilenita 1-3 2-8§ 12 - 16
Prolongada
Ultralenta i — 10 B-24 15 — 30
Glargina l1-2 2-X 20-24

en el mercado, es el primero capaz de reproducir el comportamiento de la insulina glargina.

El modelo es derivado en dos pasos. Primero el Hujo de insulina exdgena fuve hacia el torrente

sanguineo desde una inveccion subeatianea: este modelo incluye la difusion en el sitio de inveceion,



2.3. Modelo de absorcion subcntinea de insulina

la disociacion moleeular v la absorcidn. Despuds, se deseribe la evolucidn concent racion-ticmpo de

insulina en plasma como se muestra en la fgura 2.3,

U H{L, tipa) lealt)

Figura 2.3 Diagrama a blogues del modelo de absorcion subcutinea de insulina

2.3.1. Flujo de insulina exégena
En esta descripeion se consideran tres diferentes estados de la insulina: hexamdérico (), dimérica
(Cd) v acotado (Ch), este altimo sélo se utiliza para el modelado de la insulina glargina [26].

El proceso se describe mediante ecuaciones diferenciales parciales, las cuales, al no tener solucion
cerrnda, se discretizan en tiempo v espacio.

Figura 2.4 Flujo de insulina a través de las corazas del modelo de absorcion

Para la discretizacion espacial se utiliza una esfera envuelta en corazas; una inyveccion de insulina
Hena un volumen Vy esférico (de radio fig) en el tejido adiposo v éste empieza a difundirse simétri-

camente hacia las corazas como se muestra en la Agura 2.4, donde f denota el Hujo de la insalina:

15



2. MODELADO M'ATLJHATICU DE UN PACIENTE DIABLTICU Tiro 1

e g [ o8 el flujo de insulina de la coraza @ hacia la coraza i 4 1.

El orden del sistema depende del pimero de corazas que se tomen, ¢, g para representar la
insulina glargina, es necesario un minimo de 15 corazas [26]. El modelo de absorcion de insulina
completo, discretizado en tiempo v espacio, se expresa de la siguiente manera:

3D
R}.,-R}

Ci i (k+ 1) = fr‘,+||:ﬁ.] + .lf{

lﬁl:|+ 'ﬁ-.li
{ 18420y ea(k) — Cdiga (k)

Riy2 — Rin

RER. v
m{( dﬁl”‘} - Cd ”‘”}

~P(Q Cd?, (k) — Chysr(K)) — By (.‘d”,.{k}} (2.13)

, 3D
(h;.&l{k '|'1] Fh.i-i[l‘l'] + ‘}r{Fi_.-_R".!'

it

{&{m.wm—mmi“
R]i.! 1+l

5. -
e (Cl (k) ~ Ok |

-P{'EJ (‘d:‘-. IU‘} . ('hm-l[:k” + priﬁ.+l{.f;:l{{-'f:,,..,, ) (-lhl + I-“"”} {11”

3dy, D

Chipi(k+1) = Chipq (k) + At ———
t R?H = R:rit

Riy1 B2
« 4 =———————(Ch;al(k) — Chiy (k
{H|+1 EH—I{ +J{ } 1( ”

R.R;,|
ﬁﬂ—!jrff i1 (k) = f‘[h[“]}

KpCbig 1 (KN Chyar — f-*h.u{kl}} (2.15)

donde ¢ denota en la i-ésima coraza. La salida de este modelo es el flujo de insuling exdzena en el
instante kAt, el cual se obtiene sumando la cantidad de insulina absorbida en cada coraza para cada

paso de integracion discreto At (en este caso; At = 0.01 min).

er (k) = Ba Y Ca(k)Vi (2.16)
]



2.3. Modelo de absorcion subcutiinea de insaling

——r

donde n. es el nimero de corazas,

La condicién inicial de este modelo son los bolos de insulina (UT) v su concentracion, la mavoria
de las insulinas comerciales estian etiquetadas con 07 = 100 insulina™; esto significa que la coneen-
traciin de esa insulina es de 100 UVf/ml, a partic de estos datos se puede obtener el volumen de la

esfera inicial V.

Para representar diferentes tipos de insulinag se modifican parametros clave [26), los cuales se

muestran en la Tabla 2.4. La tasa de produccidn dimérica se considera igual para todas las prepara-

ciones de insulina: P = 0.5 min~'.

Tabla 2.4 Parimetros del modelo para diferentes tipos de insulina [26)]

Insulina Q) n By Kp Chyar iy,
. ':ﬁl:;-i min~! T s adimensic mal
Lispro | 4.76 % 1074 | 3.36 x 104 | 2.36 x 10-*
Actrapid | 1.9x1072* | 84x107% [ 1.18 x 102 b )
Semilenta | 7.6x 1072 | 84 x107% | 1.18 x 10~* :
NPH 3.04 84x10"% | 1.18 x 102
Glargina 3.04 84x107% | LI8x 107 | 001 | 15 0.1 _:

2.3.2. Evolucion concentracion-tiempo de la insulina

En general, la evolucion concentracion-tiempo de insuling exdgena se basa en el balanee de
masas de la sustancias envueltas en el proceso de absorcidn [26], el modelo es lineal ¥ se expresa de

la siguiente manera:

&y = Top(t) = (o + Mz + May )y + Mgy + Myads {2.17)
i) = —(moa + my2)ra + maa (2.18)
iy = —myzry + mg I (2.19)

17



2. MODELADO MATEMATICO DE UN PACIENTE DIABETICO TIPO 1

I

':il

Iy

I

hep - BW

I3

= plasma - BW

" inters - BW

(2.20)
(2.21)

(2.22)

donde 1, 1 v 1; representan las concentraciones de insulina en plasma, higado y tejido intersticial,

respectivamente. La entrada a este modelo es [, v la salida es i (p7 1 [ml), los pardmet ros de ese

moidelo se muestran en la Tabla 2.5,

Tabla 2.5 Pardametros del modelo concentracion-tiempo de insulina [26)

Pariametro | Valor | Unidades
Mmooy 0.125 min !
may (L2068 min !
may g2 man !
Mg 0,209 min "
(ITE 0.0z mn !
M 0185 min !

plasma 45 ml fkg
hep 20 il fleq
infers 100 ml kg

Es importante mencionar gue la insuling glargina no se debe mezelar con ningtan otro tipo de

esta hormona. yva que esto altera sus caracteristicas; sin embargo es posible invectarla al mismo

tiempo que cualguier otra insulina en una diferente zona del cuerpo [27] v [5]. Finalmente, para las

terapias de insulina se asume que las invecciones a suministrar tienen efecto de adicion entre ellas,

La figura 2.5 muestra la evolucion concent racion-tiempo para las diferentes formulaciones de insulina

gque puede representar o modelo anteriormente deserito, cada una de las curvas se obticne a partic

de definir ciertos parimetros segiin la Tabla 2.4,

1=



2.3, Modelo de absorcion subsentanea de insulina
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Figura 2.5 Evolucion en el tiempo de la concentracion de insulina en plasima despuds de

una infusion subcutianea de 10 £7f
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Capitulo 3

ESTRATEGIA DE
DOSIFICACION DE INSULINA

Una terapia intensiva de insulina tiene, como propdsito principal, emular el comportamiento de
un pancreas sano mediante infusiones de insulina externa. En el organismo hmmano, existen dos

tipos de secrecion de insulina:
s Secrecion de insulina continua {hasal)

o Aumento de la secrecion de insulina (prandial), controlando inerementos en la glocemia

relacionados a la ingesta de alimentos

Al no tener eapacidad de producir insulina, los regimenes de insulina en pacientes diabeétioos tipo
I incluyen inveeciones multiples a lo largo del dia, que intentan emular los dos tipos de secrecion de

insulina enddgena [4]:
Insulina prandial: Se suministran insulinas de absorcion rapida en el momento de cada ingesta

Insulina basal: Se invecta una o dos veces al dia insulina de absoreion lenta 6 se swministra

pequenas dosis de insulina de absorcion rapida mediante una bomba de infusion comima,

D esta manera, las estrategios MID contemplan una combinacion de insulinas de aceion lenta v
rapida, de tal forma que se cuente con una concentracion constante de insulina entre comidas para
la toma de glucosa basal, ¥ una concentracion mis elevada en los instantes de las comidas, para la

toma de glucosa prandial. La Figura 3.1 muestra la liberacion de insulina basal v prandial en un

21



4. ESTRATEGIA DE DOSIFICACIC IN DE INSULINA

sijeto sano,

75 Desayuno Comida Cena
Insulina 50
muUlA Insulina
25
0 : Insulina basal
|

150

Glucosa 100
mg/d

lucosa basal

Manana Tarde/Moche

Figura 3.1 Perfiles de insulina v glucosa en personas sin diabetes |5

Un problema importante a considerar, cuando se inicia un tratamiento de insulina, es que una
sobredosificacidn de esta hormona puede provocar problemas cardiacos como taquicardia, atague al
corazén o incluso coma diabético, debido a bajas concentraciones de glucosa en la sangre (sintoma
clinico conocido como hipoglucemia) (1], por lo que, es de suma importancia el cilenlo adecuado de

la dosis de insulina en una terapia intensiva,

Para el diseno de una estrategia de dosificacion es esencial plantear un escenario sobre el cual
basarse; una dicta comiin en México se compone de tres ingestas a lo largo del dia: disavunao,
comida v cena, Para el presente trabajo se eligid esta configuracion. También se contemplaron dos
formulaciones que emplean dos infusiones de insulina lenta v tres de rapida (una inveceion por cada
ingesta, tal como se detalla anterionmente), la diferencia entre ellas es la distribucion de diclos bolos
de insulina v el nimero de mediciones que se toman para la retroalimentacion del algoritimo de

control. El vector my, ¢ :&1 representa las ingestas nominales diarias:

Wip = l my oy oy J (4.1)

donde los subindices b, | v d denotan ingesta de desayuno, comida v cena, respectivamente, el
instante en gue suceden los bolos de insulina v las mediciones de glucemia (concent racion de glucosa)

22



dependen de la hora a la que inicia cada una de estas ingestas, El vector v € B representa los

holos diarios de insulina:

.
w=[g 1 1 5 ] (32)

los superindices v y s denotan insulina rapida v lenta, respectivamente, Las mediciones de glocemia

se representan mediante la variable G

+1: medicién justo antes de iniciar desayuno,

GE: medicion 60 minutos despudés del desayuno,

l’;}: medicion justo antes de iniciar la comida,

7 medicidn 60 minutos después de la comida.

Gy medicion justo antes de iniciar la cena,

(5 medicion 60 minutos después de la cena.
En la formulacidn 2 se realiza una medicion mds que se define como:
o G wedicion 2 horas después de la cena.

A comfinnacion se describen las dos formmlaciones estudiadas en el presente trabajo, asi comao los

respectivos vectores con los que se evalia el desempeno de cada una,

Formulacion 1

La hgura 3.2 mucstra las mediciones, comidas v bolos de insulina, los cuales estin distrilaidos

de la siguiente manera:
» Desavuno (8 am):

& Holo de insulina de accion rdipida ([])

o Bolo de insulina de accion lenta (1))
s Comida (2 pm);

¢ Bolo de insulina de accion rapida (1]')

23



4. ESTRATEGIA DE DOSIFICACION DE INSULINA

Gixv Ghx  Glav (Gl Gaxl |Gl

Figura 3.2 Formulacion 1: Protocolo de mediciones v bolos de insulina en un dia

s Clena (2 pm):
¢ Bolo de insulina de aceion rapida (1)
¢ Bolo de insulina de aceion lenta (1})

Para evaluar el desempeno de la presente formulacion se denota el vector ¢y € B el cual se

define comao:

Vi = | Gyy-1 = Ghx-1 Gak-1  Gia-1= Giaa San-1 — Gy G (3.3)

A partir de la ecuacion (3.3) se puede observar que para evaluar el desempeno de los bolos

de insulina lenta se utiliza el incremento en la concentracion de glucosa despuds de una ingesta,
v para eviduar el desempeno de los bolos de insulina lenta se utilizan las mediciones de glucemia
postprandiales, esto es, el nivel basal. Es importante mencionar que mediante la presente eleceion
de parametros de desempeno se logra desacoplar los efectos de cada uno de Jos bolos de insulina

diarios,

Formulacion 2

La figura 3.3 muestra las mediciones, comidas y bolos de insulina, los cuales estian dist ribuidos

de la siguiente: manera:
o Desavuno (7 am):

e Bolo de insulina de accion rapida (I7)
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1]
Gk

1 Dia

Figura 3.3 Formulacion 2: Protocolo de mediciones v bolos de insulina en un dia

e Bolo de insulina de aceion lenta {I_f}
s Comida (2 pm):
e Bolo de insulina de accion rapida (17)
s Cena (9 pm):
« Bol de insulina de accidn rapida (77)
e Bolo de insulina de accion lenta (I7) (dos horas después)
Ahora se denota por v € R} el vector que evalia el desempeiio diario de la formulacion 2:

f ]
Wi = [ Gia-1=Ghx-1  Giney  Ghei —Glasy G —Gla Gl (:4.4)
Al igual que en el caso anterior, en la ecnacion (3.4) se evalia el desempeno de los bolos de
insulina de accidn rdpida mediante el incremento de la glucemia después de cada comida, v para la
evaluacion del desempeno de las insulinas lentas se utilizan las mediciones postprandiales, teniendo

como resultado de esta seleceidn, un desacoplo en los efectos de eada uno de los bolos de insolina.

3.1. Metodologia run-fo-run

La utilizacion del control run-to-run para avudar en el tratamiento de pacientes diabéticos tipo
1 fue originalmente propuesta por Camelia Owens ef al. [16]. El algoritmo explota la naturaleza

repetitiva del régimen al que se someten los pacientes con este padecimicnto: en el transeurso de 24
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horas se tiene un patrdn ciclico de ingestas, mediciones e inyecciones de insalina. Lo idea principal
al utilizar esta estrategia en la terapia del paciente, es que las dosis de insulina converjan a un valor

que dependa del tamano de la ingesta (eantidad de carbohidratos).

Con el objetive de establecer lns bases matenwiticas de esta metodologin, primero se define
P IR": = B — R como una mapeo discreto que describe la respuesta diaria de un paciente
diabético tipo 1 bajo comidas preseritas my, donde el protocolo v de insulina es variado para lograr

el control glucdmico:

g = q:-{pl._;un] (3.5)

donde k representa el incremento diario. Aproximando €l mapeo @ alrededor de la condicidn nominal

de insulina v, € B% a partir de la serie de Taylor, se obtiene:

o .
W = thy + — (v —vo)+ ... (3.6)
fj'r'lk Ty =ir,
donde la matriz de sensibilidad se define como:
., db W
= — (3.7)
M |

Esta matriz representa la sensibilidad de las mediciones de glucosa vy con respecto a los cambios
al protocolo de insulina vy cerca de la condicion nominal v,. Si se toma una aproximacion de primer

orden en (3.6), se puede reescribir la expresidn como:

(Y% — W) = 8 (e = vo) (4.8)
e — e

W L
donde ¢, representa la respuesta en el vector de pardametros de desempeno al tener como entrada

los bolos nominales v,. De esti manera se obtiene una linealizacion del sistema descrito en (3.5);

dx = S (3.9)

En la metodologia riun-to-run, la actualizacion de los bolos de insulina se lleva a cabo mediante

la siguiente expresion;

Ues1 = Uk + K (97 — ) (3.10)

26
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donde A es una matriz de ganancias de dimensiones apropiadas v 7 es un vector que contiene los
valores de referencia. De la ecuacion (3.10) s observa gue la actualizacion de los bolos de insalina
depende de la dosis previa, mas un factor delcorreceidon que depende del error, el cual se caleala a

partir del vector de pardmetros de desempenc.

La convergencia local del algoritmo de coutrol rean-to-run se determinada analizando la dinsimies
del error (g = " — yy) en lazo cerrado v éta puede obtenerse facilimente mediante las siguientes

manipulaciones:

Svi41 = Sthe + SK (¥ — ty)
U — Stpyy =¥ — (Svp + SK (0" — ¥%))
¥ — Uy =¥ —tUn — SK (" — o)
Wiy = wy — SK wy,
Wiy = (I - SK)wy (4.11)
Por lo tanto, para la convergencia del error, los eigenvalores de (f — SK) deben estar dentro del
circulo unitario. Ahora, el intervalo euglucémico (niveles normales de glucosa en la sangre) deseado

se obtiene a partir de [1] v es:

TED = [80,130] mg/dl. (3.12)

De esta manera, el objetivo de control puetle ser descrito coma la regulacian de ln concentracion
de glucosa en el rango euglucémico (3.12), donde el esquema de control ren-fo-run debe ajustar las
dosificaciones de insulina vy para reducir el error calculado mediante los valores de desempeno del

vector . El vector de error g se define cono:

Wy = r.{." :‘.'i,’ t.’:-'. r',':t fi_"' (5. 138)

donde ¢! (j = 1,2.3) es el error en las dosis de insulina rapida v se define como:

U — Tenax myg/dl, the > Tae mofdl
I":'i = i, Imin < Y% < Inas '”,"H“‘!"!r (3.14)
e — Imin mg}-"ﬁh Yk < Imin Iﬂﬂffﬁ
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ol miximo incremento permitido en la concentracion de glueosa despues de ona ingesta de alimentos
se le denomina Iy, v al minimo se le denomina Iy, . Mientras tanto, r:" (i =1.2) es ¢l error en

las dosis de insulina lenta v ose define comao:

'

1 (Vx ~ 130) mg/dl, Uk > 180 mg/dl
Y — 130 mg/dl, 130 < ¢y < 180 mg/d!

ey =4¢ 0, o € TED (3.15)
U — 80 mg/fdl, G0 < 4 < 80 myg /el
ng(tw — 80} mig/dl, U < 60 mig/ell

donde los pardametros ny ¥ ng representan pesos extras sobre condiciones severas de hipoglueemia ¢
hiperglucemia. Observar que en ambas expresiones de error (3.14) v (3.15), se implementa una zona
muerta para permitir un rango de valores sin penalizacion, y evitar condiciones oscilatorias en la ley

de control,

Cabe mencionar que también se puede considerar un término de correceion diario con respecto

al error (wy, — wi_y ), la ecuacion de actualizacion seria la siguiente;

Vg1 = U + K wy + Dfwg — wi_q) (3.16G)

es posible agrupar la ecuacion (3.16) de la siguiente manera:

vks1 = Uk + (K + Dy — D, (3.17)

Ahora, sustituyendo la ecuacion (3.17) en (3.9) se obtiene la siguiente expresion:

Yks1 = @+ S(K + D)wy — SDwg—y (3.18)

mediante esta relacion es posible obtener una descripeion en espacio de estado para el error:

Wit I+S5(K+D) -SD W (3.19)
(3.19
i H.‘,k

n'*k.,. 1 f
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Denotando el estado extendido como oy, = [wy agl? € B, (3.19) puede reeseribirse como:

T+l = {"lu' 1 j;tl"t{u'}rk {5.20)

para este caso, el sistema convergerd si K, ¢ B o escoge tal que:

|Ai {Ae + BuKy}| <1 (3.21)

donde A () denota los valores propios de la poatriz v

P
A, (3.22)
| I 0
' (8 -8
B, = (5.23)
| 0 0
K i Kn K (3.24)
| Kn Kn

+K+D=Kn~Kn & D=K:- Kn, (3.25)

es importante notar que el par (A, B, ) es controlable ¥ es posible realizar la asignacion de polos.

3.2. DMatriz de sensibilidad

La informacién clave para la sintesis de la ley de control presentada en (3.10) es o madriz de
sensibilidad 5. Para la derivacion numérica del algoritimo que caleula esta matriz se usa la perspec

tiva de minimos cuadrados [28].

Considere que ¢, representa el veetor de mediciones de glucosa diario en respuesta al protocolo
nominal de insulina v,. La matriz § puede ser calculada sumando pequenas perturbaciones ¢ a v,
y midiendo los correspondientes cambios ¢+ para N mediciones. Las derivaciones de insuling en el
instante k, i, se asumen perturbadas por ruidoe Gaussiano iy, de esta forma la desviacion estimada
en las mediciones de glucosa ¢ estd dada por:

W = S + hy). (3.26)
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Debido a los términos que se escogen para evaluar el desempeino de los bolos de insulina, se
pueide considerar que la matriz § € B2 tiene estructura diagonal, esto es, existe desacoplo entre

los efectos de los bolos de insulina:

&y ]

] kg

Ahora se define ol vector de pardametros k & B

p
K=1k bk ks Ky ks (3.28)
y se define también la matriz Ay € R"™® y ¢, ¢ RY®
o 0 hi ]
""". . . L] Qg = ' -
0 o 0 Iy

e esta forma (3.26) puede ser escrita de la siguiente manera:

P = (Ak + ) {3.29)

Alwora, el criterio de desempeno para la seleccion del vector de pardmetros s es:

bl
min 3~ & (1l 05 - v () (3.30)
k=1

donde £-} representa el operador esperanza v || - | denota la norma euclidiana.

La ecuacién (3.30) ha sido resuelta considerando 2 casos:

Caso 1: (Algoritmo nominal de control run-to-run) Se considera que se conoce la informacion acerca
de la sensibilidad del paciente antes de iniciar la terapia; este podria ser el caso de un paciente
que lleva al menos 6 meses de tratamiento con insulina v tiene informacion actualizada sobre

si historial de mediciones de glucemia v bolos de insuling inveetados.

Caso 2: (Algoritmo de control run-to-run adaptivo) Se considera que no se conoce informacion sobre
la sensibilidad del paciente antes del inicio de la terapia: este podria ser el caso de un paciente
de recién diagnostico 6 de un sujeto gque no tiene disponible su historial.

A0
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El easo 1 se resuelve mediante ln estrategin de minimos enadrados elisiea

28|, el easo 2 se resuelve
con la estrategia de minimos cuadrados recursivos [28]; el desarrollo de cada uno de ellos se mestra

a continuacion.

3.2.1. Caso 1: Metodologia de minimos cnadrados

En este caso, el cileulo de la sensibilidad se hace silo en una ocasion con datos recopilados al
realizar perturbaciones en el vector de bolos de insulina v, v midiendo el resultado en el vector oy
debido a los cambios; tal como se menciond anteriormente, N representa el mimero de mediciones

con las que se cuenta.

Un diagrama a bloques general de la estrategia de control en lazo cerrado utilizando esta
metodologia se muestra en la Agura 3.4, cabe mencionar que la etapa del cdleulo de los parimet ros
de sensibilidad no aparece en el esquema va aue se realiza fuera de linea, El diagrama de ujo de la

figura 3.5 muestra la metodologia a seguir al implementar esta estrategin de control.

Ingesta de alimentos

\*%\I"*‘

Paciente diabético

Figura 3.4 Diagrama a blogues del algoritmo nominal de control rum-to-ron

Para el cileulo del vector de parametros s, primero se define la funcidn de costo a optimizar:

J = is (|_ YE — Ui |g'-’) (3.41)

k=1

desarrollando el cuadrado de la norma euclidiana se obtiene:

J"‘I
J=% ¢ (H"‘ﬁ;‘. Air 4 28TAT duw = 26T AT U 4+ K7 0f b = 26T OF U + il w-)
k=1
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Figura 3.5 Diagrama a bloques en lazo cerrado para el Caso |

ahora se asumen las siguientes propiedades estadisticas del ruido:

E{n} =0 & El{pite] =T echR*™® & I'>0.

de esta forma (3.32) puede escribirse comao:

N
J = Z (h‘.r .‘..f,._".kh' EH.’.J\III}"E =+ HT[*H 1 t,".".":.t_'lk) . 1:5.32]
k=1
por lo que la condicion para obtener el minimo en x es:
A

Z (?A',{}‘.kx A v + 23\"'}:) (3.33)

k=1

ar
s

Si ikl /dk = 0 se obtiene:
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N -1 N
K= (AfA+TT) Y Afds (3.34)
k=1 [l |

También es posible obtener & mediante ¢ método peoling [29], para esto. primero se definen los

vectores extendidos:

W [ O ] (3.35)
A= [ A .. Ap ]T (5.50)
d=|d .. on ]T (3.37)

Se asumen las siguientes propiedades estadisticas del ruido;

E{ﬂ‘} =0 & E{{;Tﬂi =Tle Rl’m!’: L M>o0.

Ahora se define (3.29)con base en los vectores extendidos:

U= (A + ¢)u (1.18)

¥y s¢ propone la siguiente funcion de costo;

min & (Il ¥ - @ %) (:4.39)

en este caso el vector & puede ser obtenido de a siguiente manera:

k=(ATA+ 1T 'ATY. (3.40)

Cabe mencionar que los resultados obtenidos para ambas expresiones (3.40) v (3.34) son muy

similares,

3.2.2. Caso 2: Metodologia de mimimos cuadrados recursivos

En este caso, se pretende llegar a un algoritmo para obtener los parametros deseados en linea,
donde las mediciones tomadas para la retroalimentacion del control sean utilizadas para actualizar
la sensibilidad cada M dias, también se escoge un factor de olvido +, el cual le resta peso a la

A
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informacion previa utilizada en la actualizacion,

Un disgrama a blogues general de la estrategin de control en lazo corrado milizando esia

metadologia s mostrado en la figura 3.6

@

Rk

Paciente diabético

Tiempo

Figura 3.6 Diagrama a blogues del algoritmo de control run-to-run adaptive

La sintesis de este algoritmo puede obtenerse a partir de (3.34), la cual se reescribira de la

sigmiente manera:

m =1 m
K = {E'-'"' il{i\zﬁﬁ-}} E'r""*ﬁil'-k (3.41)

k- = ;

!
P e

donde m representa el nimero de iteracion; notar que es posible reescribiv 13, v 1, de la siguiente

INAanera.

P VP11 + AL

(3.42)
Hm = Thm-1 + Amtim {3.43)

de esta forma, la estimacion del vector de pardmetros esta dada por:
Km = -ﬁ;lﬂ‘m {344}

Aplicando el lema de la inversa de una matriz, es posible conocer la inversa de 5,
34
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(A+UBV) ' = A" - A YUB '+ VA W) WA (3.45)
donde A es invertible
PV gm il = (1 PR A A P N AR P ) (3.46)
Ahora se define T,
T =17 I.""'m-:lﬂi'u}” i '.‘_‘-“l-fp-.f:'rn—l-';‘lrn}_‘ {3.47)

donde py, = P;' v también se puede escribir|de la signiente manera:

P = .I"_Ipm_—l ) 1'_1Tm1"3f-|,||'3'u|,..[ (3.48)

notar que Yo, = gy, de esta forma, la estimacion del vector de pardametros esta dada por:

k= h'-run | +Trr|[l-l"rrl B h;t."'m I]' tll'”

donde la matriz A,, v el vector ¢, se definen como se muestra a continuacion:

w A i Al
e 3 ki owode= 3 (5.50)
k=14+{m~—=1)Af k=1+{m-=1)Al

para este caso, la matriz Ay se define como la diferencia entre la dosis de insulina suministrada en

el dia & — 1 v la actual (k):

vi_, 0
A = {3.51)

W O
0 Ug = Uy

v el vector de pardimetros de desempeno O estid dado por In misma diferencia:

il i
L ko L4 =1

ty = : (3.52)
vk — ¥
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Es importamte mencionar que a partir de (3.49) es pogible obtener los parimetros s, sin necesi-

dlad de guardar la informacion previa con la excepeion de T, la cual es una matriz de dimension 5= 5.

El diagrama de flujo de la figura 3.7 muestra la metodologia a seguir al implementar esta
eqtrateria parn el sigtema en lazo corrado. Es importante mencionar que la actualizacion de los
bolos de insulina se realiza después de la primera medicidn del dia, esto se debe @ que se necesita

dicha wedicidn para evaluar el desempeno de la insuling lenta de la noche previa.

Figura 3.7 Diagrama a blogques en lazo corrado para el Caso 2
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Capitulo 4

EVALUACION DEL
ALGORITMO DE
DOSIFICACION DE INSULINA

En esta seccidn se presentan los resultados de simulacion obtenidos al implementar los al-

goritinos de control mencionados en el Capitulo 3. Todas la simulaciones fueron realizadas en

MATLAB/Simulink®.

Es importante hacer notar que existe una gran distancia entre el mundo real v las descripeiones
obtenidas a partir de un modelo matemitico por medio de simulacion. Ao asi, Gste permite estudiag
aspectos de interés bajo clertas circunstancias. En este sentido, es esencial mencionar que todas las
Hill:ll!llq'-l.l'il}lll'h' |ll'k'.\'l:'tllll.lilu:- han sido realizadas .'n-ljlllivlltln ur |:.-u-'u~ur+- di:th-'rli:'n de 75 4 ”.'_4} il [
También se asume que el sujeto se encuentra ~stable, esto es, no presenta ninguna de las complica
ciones relacionadas a la diabetes (alguna de ellas mencionadas en el Capitulo 1), o si padece algona,
esta controlada, v se considera que ¢l paciente no se somete a rutinas de ejercicio como parte de
su tratamiento. Loas consideraciones anteriores se deben a que el modelo matemdtico del paciente
diabético utilizado en la presente investigacion se ha validado tomando en cuenta los anteriores pun-

tos (ver [13] v [24]).
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Una racion de carbohidratos consiste en 15 gramos por porcion. La mayvoria de los adultos
necesitan de 3 a 5 raciones (45 a 75 gramos) de carbohidratos en cada comida (desayuno, comida v
cona ), aundgue el requerimiento en el contenido puede variar dependiendo del sexo, edad v actividad
fisica del paciente [30]. En base a esta informacion v tomando en cuenta una dieta comiin en México,
el perfil de ingestas pominal escogido para la simulacion comempla la comida como la ingesta con

mavor contenido en carbohidratos:

s Desayuano: 50 g (CHO)
« Comida: 50 g (CHO)

s Cena: 60 g (CHO)

4.1. Evaluacién en simulacion del Caso 1

Para la evaluacion del caso 1 se consideraron tres posibles escenarios, los cuales se describen a

continuacion:
Escenario 1: La simulacién se realiza con los pardametros e ingestas (m, ] nominales,

Escenario 2: Para la simulacidn se realiza una variacion aleatoria en el contenido de carbohidratos

y tiempo de inicio de cada ingesta,

Escenario 3: Se conserva la variacion aleatoria en los elementos mencionados en el Escenario 2 v

también se varian parametros del modelo glucosa-insulina.

Los detalles de cada evaluacidn se describen en las subsecciones siguientes. Cada uno de estos
escenarios fue simulado por un total de 40 dias, El tratamiento con insulina se inicia con dosis
pequenas para evitar complicaciones de hipoglucemia [5); el valor inicial de insulina para cada dosis
prandial es de 2 U1 v para las dosis basales es de 8 U], con estos valores se define el vector nominal

insulinas v,:

=28 2 2 s-:]?' Ur (4.1)

las simulaciones comienzan con la condicion inicial para la concentracion de glucosa sanguinea en

L8O rag /dl, este valor se encuentra arriba del [ED mostrado en la ecuacion 3.12 v puede representar

i )
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la glucemia en un paciente con escaso control.

Para la obtencidn de la matriz de sensibilidad en ambas formulaciones, se realizaron viriaciones
aleatoring de =025 UT a cada uno de los bolos en el veetor nominal de insulinas v, o lo bargo de 52
simulaciones en lazo abierto, esto es, N = 52 Los datos se obtuvieron despuds del séptime dia de
caddie simulacion para evitar informacion erronea debido o la respuesta transitoria,

La matriz de sensibilidad caleulada mediante (3.40) para la formulacion 1 oes:

[ 30250 0 0 0 0|
0 ~ 267006 0 0 0
8 = 0 0 —-2.7425 0 1 (4.2)
0 0 0 ~3.0459 0
|0 0 0 0 30374 |

v la matriz de sensibilidad para la formulacion 2 es;

[ ~3.2166 i 0 { o |
0 ~3.2166 0 () 0
3 = ] () -2.5855 ] 0 (4.3)
0 0 () ~2.9854 0
|0 0 0 0 ~2.2096 |

Para la evaluacidn de cada uno de los escenarios planteados es importante mencionar gue, segan [14],
ge recomienda invectar de 0.3 a 0.5 U kg por dia (con el fin de otorgar una cantidad similar a
liberacion de insuling de un pancreas sano ), esto es, considerando un paciente de 75 kg el promedio

de unidades de insulina por dia suministradas se encontrard dentro del intervalo:

UID = [22.5, 375 Ul. (4.4)

4.1.1. Escenario 1

La figura 4.1 muestra el perfil de ingestas constante para los 40 dias de simulacion. este escennrio

fue probado con las dos formulaciones presentadas en el Capitulo 3.
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Conlensdo en
carbohwdratos (mg)
-]

| | | |
i :'!Il {if | |'” e
| | | 1 —
s 000 Q08 48 D0 008 {1 | | 4S8 801 il (00 L0 A0 A AR Gma
0 & 10 1= 25 0 ) 40

Figura 4.1 Contenido en carbohidratos en la dieta del paciente en ¢l Escenario 1

Cabe mencionar que en esta simulacion no se representa de manera real la dicta de un sujeto;
anngue lo comiin es gue un paciente diabético siga un esquema predeterminado de cantidad de

carbohidratos para cada comida, es imposible ingerir In misma cantidad de éstos todos los dias,

Formulacion 1

Los resultados de la simulacion del Escenario 1 para la formulacion 1 son mostrados en la bgora
4.2: en la parte de arriba se muestra la concentracion de glieosa sanguinea, la cual converge a los
niveles euglucemicos deseados, en [a parte inferior se puede observar los bolos de insulina preseritos
por el algoritmo de control, en esta gralica, asi como en la mayoria de los casos presentados en ¢l
presente trabajo, se puede observar que las insulinas de accion lenta convergen mas rapido que las
insulinas de accion rapida va que éstas son usadas para ajustar el nivel de glucemia basal, el cual
no depende de las ingestas, La cantidad total de insulina suministrada en un dia en estado estable

fue de 31.2 U1 la cual se encuentra dentro del intervalo (4.4).

Formulacion 2

Los resultados de la simulacidon del Escenario 1 para la formulacion 2 son mostrados en la figura
4.3 en la parte de arriba se muestra la concentracion de glocosa sanguinea, la coal converge a los
niveles cuglucemicos deseados, en la parte inferior se puede observar los bolos de insulina preseritos
por el control, al igual que en la formulacion 1: los bolos de insulina de aceion lenta convergen
mis rapido que los bolos de aceidn rapida. También se observa que ¢l bolo de insuling glargina
del desayvuno crece hasta 15 UF, este se enpcuentra muy por encima de los valores calculados en la
formulacion 1. tal ineremento se debe al periodo gue transcurre antes de que se suministre ol proximo
holo de insulina lenta el cual es de 16 horas. La cantidad total de insulina suministrada en un dia

A0
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EEbE

Concentraciin de
glucosa (mgidl)

ERR

L

Boios de insulina L)
-
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B A i et S - i

- = —=— Bolo dn insulina lispro del desayunn

| e
= Bale de insulna ispio de la comica
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Figura 4.2 Formulacion 1, Escenario 1: (Caso 1) en la griafica superior se muestra la

concent I‘i“'.ll:'?i]'l

de glucosa, en la griafica inferior se muestran los bolos de insulina

en estado estable fue de 31.2 U7, este valor es muy similar al obtenido para la formoulacion 1,
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Figura 4.3 Formulacion 2, Escenario 1: (Caso 1) en la grifica superior se muestra Ia

concentraciom de glucosa, en la grifica inferior se muestran los bolos de insulina
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4.1.2. Escenario 2

Este escenario muestra un patron mas real en cuanto al protocolo de ingestas, el rango de variacion
para el contenido de carbohidratos es del £ 15% del valor nominal {rmi; = (14 ¢)m], donde j = b [.d
v ¢ es un valor aleatorio dentro del intervalo [-0.15, 0.15]) ¥ £+ 15 min del tiempo de inicio de cada
ingesta, La hgura 4.4 muestra el perfil variable para los 40 dias de simulacion, este escenario variable

ge conserva para el resto de las pruebas mostradas en este capitulo.

n T \H

B

Contenido an
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-]
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| | |
.Hi | | Il — Comida
 CLELHEE SR P AT AP AACLLA VY M NO A1 A I — . S
(] L] i L] an » aj

0
Tiempo (dias)

Figura 4.4 Contenido en carbohidratos en la dieta del paciente en el Escenario 2 v 3

Formulacidon 1

Los resultados de la simulacion del Escenario 2 para la formulacion 1 son mostrados en la
figura 1.5; en la parte de arriba se muestra la concentracién de glucosa sanguinea, la cual presenta
concentraciones no toxicas antes del décimo dia, en la parte inferior se puede observar los bolos de
insulina prescritos por el control, de esta figura se puede observar que, en comparacion con el caso
nominal, los bolos de insulina de accion rapida crecen nuis v no aleanzan un estado estable; ésto
es debido a las variaciones en el contenido en carbohidratos ya que el suminisiro de este tipo de

insulina depende estrictamente del tamano de la ingesta,

Formulacion 2

Los resultados de la simulacion del Escenario 2 para la formualacidn 2 son mostrados en o figura
4.6: en la parte de arriba se muestra la concentracion de glucosa sanguinea, la cual se encuentra en
un rango acceptable a partiv del soptimo dia, en la parte inferior se pueden observar los bolos de

a

insulina prescritos por el algoritmo de control. De manera recurrente utilizando la Formulacidn 2,

el bolo de insulina de accidn lenta del desavuno aleanza las 15 U7, también en la grifica se puede
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Figura 4.5 Formulaciin 1. Escenario 2: (Caso 1) en la grafica superior se muestra la
concentracion de glueosa, en la gribiea inferior se muestran los bolos de insulina

observar un reajuste en el bolo de insulina lenta de la cena después del dia 15,
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Figura 4.6 Formulacion 2, Escenario 2: {Caso 1) en la griafica superior se muestra la

concentracion de glucosa, en la grafica inferior se muestran log bolog de insulina
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1. EVALUACION DEL ALGORITMO DE DOSIFICACION DE INSULINA

4.1.3. Escenario 3

El perfil de ingestas para este escenario es similar al mostrado en Ia fgura 4.4, La razon por la
cuil se perturban los parametros del modelo glucosa-insulina es que, a parir de esta evaluacion, os
posibile caracterizar la variabilidad entre pacientes; teniendo asi la respuesta de diferentes sujetos

diabéticos n silico,

Se buscd variar aquellos pardmetros gue tienen mavor impacto sobre ¢l punto de equilibrio del
sistema [ la derivacion de éste se encuentra en el Apéndice B), de esta forma, los siguientes términos

fueron escogidos:

Produccion de glucosa endogena: &y,
Utilizacidn de Glucosa: Vo, Koo, Fos

Excrecidn renal de glucosa: £,

El rango de variabilidad fue escogido de tal forma que coincida con los resultados mostrados
en [13). Los pardametros relacionados con la utilizacion y excrecidn renal de glucosa fueron variados
aleatoriamente en un =+ 15% de su valor nominal v el pardimetro relacionado con la produeciin de
glucosa enddgena en un = 10% de su valor nominal, esto debido a que su impacto en la concent racidn

de glucosa sanguines es mavor,

Concentracion de
Glucosa (mgidl)
438 5 8B
"‘-"-.,_“_:--.._\
i
{
o

Figura 4.7 Concentracion de glucosa en 10 pacientes in silico con parametros distintos

La figura 4.7 muestra la respuesta de 10 simulaciones implementando la variacion paramétrica

anteriormente mencionada; los bolos de insulina v la cantidad de carbohidratos para cada ingesta

e



4.1, Evaluacidn en similacicn del Cazo 1

se fHjaron constantes (valores nominales) para una mejor apreciacion del efecto en la concentracion

de glucosa debido a esta variacion,

Formulacion 1

Los resultados de la simuolacidn del Escenario 3 para la formulacion 1 se monestran en la figura
4.58; en la parte de arriba se muestra la concentracion de glucosa sanguinea a lo largo de los 0 dias
de simulacion, en la parte inferior se pueden observar los bolos de insulina preseritos por el algoritimo
de dosificacion, en la hgura se puede observar un buen nivel glucémico a partir de décimo dia de la

simulacion.
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Figura 4.8 Formulacién 1, Escenario 3: (Caso 1) en la griafica superior se muestra la

comcentracion de glucosa, en la griafica inferior se muestran los bolos de insulina

Formulacion 2

Los resultados de la simulacidn del Escenario 3 para la formulacion 2 son mostrados en b figura
4.9; en la parte superior se muestra la concentracion de glueosa sanguinen, en la parte inferior se

puede observar los bolos de insulina prescritos por el control.
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Figura 4.9 Formulacién 2, Escenario 3: (Caso 1) en la grifica superior se muestra la

concentracion de glucosa, en la grafica inferior se muestran los bolos de insulina

4.1.4.  Evaluacion de robustez para el caso 1

Para evaluar al comportamiento de la estrategia de comtrol se realizaron 30 simulaciones de cada
escenario, excepto el Escenario 1, el cual no representa un caso real en cuanto a la terapia de un
paciente diabético, Para comparar cada formulacion en este ejercicio, se escogen 6 pardmetros: peor
caso de hiperglucemia (PHIPER), peor caso de hipoglueemia (PHIPOY), promedio de concentracion
de glucosa en cada simulacidn (PCG), promedio de concentracion maxima de glucosa (PCMAX),
promedio de concentracion minima de glucosa (PCMINY, promedio de unidades de insulina por dia
(PUL) v std es la desviacion estdandar, Los resultados de la Tabla 4.1 se obtuvieron a partir del octavo

dia de simulacion, esto es, despuds de la respuesta transitoria,

Dentro de las metas clinicas referentes al control de glucemia del tratamiento de un paciente

diabético en [31) se destacan dos:
o Pico de glucosa en la sangre despucés de los alimentos menor a 180 mig /ol
o Glucosa en la sangre antes de los alimentos dentro de [T0, 100] mg/dl

En general, es posible decir que las dos formulaciones para ambos casos cumplen con la primera

meta clinica, el peor caso de hiperglucemia que se presentd fue de 167.6 mg/dl, el cual se encuen-
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4.1. Evaluacion en simmlacicn ool Caso ]

Tabla 4.1 Caso 1: Pardametros de descmipeno en 30 pacientes con variabilidad en cantidad

de CHO v horario de comidas (Escenario 2), ¥ parametros distintos entre cada sujeto
{ Escenario 13).

—— — =

Escenaric 2 Escenario 3

Formulacion 1 | Formulacion 2 | Formulacion | | Formulacion 2

PPHIPER 1GT.6 sy /el 161.2 myg/dl 163.6 g /i 151.7 g/l
PHIPO 61.2 mg/dl G0 mg ol 621 mg/dl r,z;;;;fr -
PCG 102.9 my/dl 102.1 mg/dl 102.2 myg/di 98.2 ur;;’u'f
std(PCG) LG mg/dl 1.8 rr:gfr L.9 mg/dl i ;_m;d.f :

PCMAX 154.3 mgy/dl 150.5 maq/dl 154.3 mg/dl 1448 g/l

std(PCMAX) 5.1 myg/di 5.7 mg/dl 3 mg/di 4.1 mg/dl
PCMIN 641 mg/di Gd. 1 g /el 5.3 myg/dl 60 g fdl
std (POMIN} 1.3 mg/dl 1.7 mag/dl 3.2 my/dl 4.2 mg/dl =
PUl Mq2U1 MRUI Boul 129U1
std(PUT) 12U1 I 3.2U] .’,..T_I.-’l'

tra por debajo del limite a partir del cual se consideran toxicos los niveles de glucosa en la sangre

(180 myg/dl).

En cuanto a los casos de hipoglucemia se puede comentar que no existe un valor exacto a partir
del cnal se presentan los sintomas ({1, [31] v [197), esto es debido a que los pacientes estian habito-
ados a wmantener glucemias de hasta por arriba de 300 g /dl. de tal manera que son muy sensibles
a decrementos en la concentracion de glucosa (en pacientes de recién diagnostico). Debido o esto,
para evitar sintomas como fatiga v marcos, la segunda meta elinica sugiere un minimo de gliucemia
de (70 mg/dl) awngue no sea de riesgo, La mayoria de la literatura presente coincide en gue una

situacion de riesgo se pued’e presentar con una concentracion menor o igual a 50 mg/dl.

Bajo el criterio anterior, también ea posible decir que la estrategia de control disennda ha logrado
¢l objetivo de control para ambas formulaciones, aunque es importante recalear que la formulacion
1 presentd mejor comportamiento. En la formulacion 2 se obtuvieron concentraciones de glucosa

mas cercanas a una hipoglucemia en el Escenario 3 (58 mg/dl). El promedio de insulina diaria
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suministrada sicmpre permanecid dentro del imtervalo (4.4) v la desviacion estandar fue mas peguena

pari la formulacion 1 en todos lo escenarios,

4.2. Evaluacion en simulacion del Caso 2

Para la evaluacidn del caso 2 se empled la formulacion 1 va que se obtuvieron mejores resultados

con ella. El vector inicial de bolos de insulina para este caso se fijé como:

.
--[-3.5 § 2.5 2.5 s] U1 (4.5)

La sensibilidad inicial es la que se presenta en la ecuacidn (4.6),

-5 0 0 0 O
0O =7 0 0 0
S 0 0 =5 0 O (4.6)
0 0 ¢ -5 0

0 L 0 | R

los valores de (4.6) se fijaron asumiendo gque el paciente virtual tiene una alta sensibilidad a la in-
sulina, de tal forma que en lazo cerrado las actualizaciones diarias al vector de insulinas vy sean
pequenas, esto es, se¢ desea empezar e tratamicnto suministrando bolos reducidos de insuling para
evitar hipoglucemias, cabe mencionar que generalmente de esta forma inician las terapias tradi-

cionales de los pacientes,

Para la evaluacion del presente caso se retomnd el Escenario 3, ¢l cual fue deserito en la seccidon 4.1,
Este esquema fue simulado por un total de 60 dias debido a la estructura del control mas lenta; la
primera actualizacion de la matriz de sensibilidad se realiza al dia déciimo de la simulacidn: esto con
el fin de evitar utilizar informacion de los primeros dias va que la respuesta transitoria puede agregar
informacion errdnea al cileulo de los pardametros. La actualizacion de la sensibilidad se realiza cada
5 dias (N = 5) v la condicién inicial para la concentracion de glucosa sanguinea es 180 myg/dl. Los

n*.-mitndm-‘- |rara eEbae eR(uUenn sae muestran a (‘(l]llilltlllt'h'ltl.
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4.2, Evaluacidon en sinmfacian del Caso 2

4.2.1. Escenario 3

Los resultado de simulacidn para este casb se muestran en la figura 4,10, en la grafica de arviba
s muestra la concentracion de glocosa sangoinea a lo largo de los GO dins de simulacion, alwjo se
muestran los bolos prescritos por el control, en esta griahica es posible observar que los incrementos
en Jos bolos de insuling de los primeros 10 dias son pequenos, esto es debido a gqoe la primera
actualizacion de la sensibilidad se realivza al décimo dia, también se observa gue, en comparacion con
Ins grificas presentadas en el caso 1, en ol presente escenario se presenta ain mads variabilidad en los

bolos de insulina lenta debido a las actualizadiones en la matriz de sensibilidad.

8
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Figura 4.10 Escenario 3: (Caso 2) en la grafica superior se muestra la concentracion de
glucosa, en la griafica inferior se muestran los bolos de insulina

4.2.2. Ewvaluacion de robustez

Para evaluar al comportamiento de la estrategia de control se realizaron 30 simulaciones del pre-
sente esquemma. Para este ejercicio, se utilizaron los pardmetros anteriormete descritos en la seccion
4.1.4. Los resultados de la Tabla 4.2 se obtuvieron a partir del dia 20 de la simulacion, esto es,

después de la segunda actualizacion de los parametros de sensibilidad,

Este escenario muestra buen desempeio: aungue el peor caso de hipogluncemia es méas elevado

que ¢l de los casos presentados hasta ahora, jamds cruza por el rango de 60 mg/dl. Las desvinciones
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Tabla 4.2 Caso 2: Pardmetros de desempeno en 30 pacientes con variabilidad en cantidad

de CHO v horario de comidas, v pardmetros distintos entre cada sujeto (Escenario 3).

Escenario 3
TR, B
PHIPER 1719 mg /dl
PHIPO 62.2 mg/dl
PeG 107.6 mg/dl
std(PCG) 3.7 myg/dl
PCMAX 161.8 mg/dl
std( PCMAX) | 5.1 mg/dl
PCMIN G8.2 myg/dl
std{(PCMIN) | 2.3 mg/dl
PUI M4l
std(PUT) Tur

estandar presentadas también son mas grandes que en el Caso 1, en especial en el promedio de
imsulina por dia, min asi, se encuentran en un rango aceptable, esto se debe a las actualizaciones
en la matriz de sensibilidad. En general se puede decir que logra buen control glueémico con un

promedio de insulina por dia de 31.4 U1, ol cual se encuentra dentro del rango (4.4).

4.3. Variabilidad intra-paciente

La simulacion de algunas pruebas clinicas se ha convertido en una parte inportante para el de-
sarrollo de medicamentos, su correcta utilizacidn v su aprobacion en pacientes, entre las ventajas
que podemos encontrar al utilizar escenarios virtuales se encuentran el costo, el consumo de tiempo
v la reduceidn de la pruebas en humanos. Debido a esto, es de suma importancia que el escenario

virtual sea lo mas cercano posible al real.

En el caso de un paciente diabético, una simulacion debe representar la interaccion entre el pa-

ciente virtual, un esquema de mediciones, ol controlador, v los bolos de insulina. Este sistema en la

ol



4.3, Variabilidad intra-pacicnte

ar——— e

vida real esta sujeto a diferentes cambios.

En un caso real, no silo existe variabiligad en los parametros entre pacientes, existen diferentes
parimetros que para un solo sujeto no permanceerin constantes a lo largo de un din; estos cambios
en los parametros los pueden provocar diferentes factores, tales como estado de animo, actividad

. - .
[H"\-“'“ O e5kres.

En [32], se propone modelar esta variabilidad intra-paciente del sistema real implementando osci
laciones sinusoidales en los pardametros del modelo glucosa-insulina, esto incluyve oscilaciones ripidas
(de periodo de 3 horas) v lentas (de periodo de 24 horas) en combinacion con baja v alta amplitud
(de 5% del valor nominal al 30%). También se propone variar la fase aleatoriamente mediante una

distribucidn uniforme para cada pardmetro.

Para evaluar el comportamiento de las estrategias de control disenadas en preseocia de
variabilidad intra-paciente, fueron simulados un total de G0 dias. En especial, los dos casos

presentados en el Capitulo 3 son estudiados:

Caso 1: Algoritmo nominal de control run-fedrun. La matriz de sensibilidad utilizada para osta

estrategia es mostrada en la ecuacion (4.2).

Caso 2: Algoritmo de control run-to-run adaptivo. La matriz de sensibilidad inicial utilizada para esta

estrategia es mostrada en la ecuacion (4.6).

Los parametros variados corresponden a Ins deseritos en la seccidn 4.1.3, cada uno de ellos con
una amplitud aleatoria de £15%, el periodo se ijé en 24 horas para los parametros b,y v k12 para
los parametros Vg, Ko v Fens € periodo es de 8 horas, También se varid la fase aleatoriamente
mediante una distribucion uniforme para cada pardmetro, tal como 2e menciond anteriormente, La

expresion para cada uno de ellos se muestra a continuacion:
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Fonalt) = Fens (1 + ChgseN {-E—W-r } r,fr_r,}) {(4.11)

L]

donde a,, (n = 1...5) representa un valor aleatorio dentro del intervalo [~0.15. 0.15] ¥ ¢, es la fase

aleatoria, la cual se encuentra en el intervalo [0, 27|, los rangos de variacion fueron escogidos de
forma que se obtenga la variabilidad en la respuesta del modelo glucosa-insulina reportados en [13].
La figura 4.11 muestra la concentracion de glucosa en 10 pacientes con variabilidad intra-paciente,

la gritica fue obtenida en lazo abierto con los valores de ingestas v bolos de insulina nominales para

apreciar el efecto de la variacion de parametros,
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Figura 4.11 Concentracion de glucosa en 10 pacientes i stlico con variabilidad

intrapaciente,

4.3.1. Caso 1

La figura 4.12 muestra los resultados de simulacion para el caso 1, en ésta se puede observar
la coneentracion de glucosa sanguinea a lo largo de los 60 dias de simulacion en la parte superior
v en la parte inferior se observan los bolos de insulina preseritos por el algoritmo de control. La
convergencia en este caso es mas rapida pero, como se puede observar en la ligura, esta estrategin

es mas susceptible a presentar concentraciones cercanas a hipoglucemia,
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Figura 4.12 Caso 1 con variabilidad intra-paciente: en la grafica superior se muoestea ln

concentracién de glueosa, en la grifica inferior se muestran los bolos de insulina prescritos
por ¢l algoritmo de dosificacion

4.3.2. Caso 2

La figura 4.13 muestra los resultados de simulacion para el caso 2, en ésta se puede abservar la
concentracion de glucosa sanguinea a lo largo de los 60 dias de simulacion el la parte saperior, v en
la parte inferior se observa los bolos de insulina prescritos por el control. Es posible observar de esta
figura que la convergencia a los niveles deseados es mas lenta. a cambio de &to. ¢l comportamiento
ante decrementos en la glueemia es moy bueno va gque la concentracion de glucosa minima en esta

simulacion es de 75 mg/dl.

4.3.3. Evaluacion de robustez

Para evaluar al comportamiento de la estrategia de control se realizaron 30 simulaciones de cada
caso. Durante el proceso de evaluacion, se urilizaron los pardmetros anteriormente deseritos en la
seccion 4.1.4. Los resultados de la Tabla 4.3 se obtuvieron a partic del dia 20 de la simulacion, esto
e, después de la segunda actualizacion de los vardmetroz de sensibilidad en el caso 2.

A partir de la Tabla 4.3 se puede decir que Ia estructura de control ran-to-run adaptiva ha tenido

mejor respuesta a las variaciones intra-paciente; aungue el peor caso de hipogleemia se encucntra

cerca de 50 mg/dl, jamas cruzé este umbral. Ahora, el caso 1| muestra mejor comportamiento ante

K
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Figura 4.13 Caso 2 con variabilidad intra-paciente: en la grifica superior se muestra la

concentracion de glucosa, en la grafica inferior se muestran los bolos de insuling prescritos
por el algoritmo de dosficacian

Tabla 4.3 Evaluacidn de desempeno en 30 pacientes con variabilidad en la cantidad de
CHO y horario de comidas, y parametros cambiantes en el tiempo en cada sujeto.

Caso 1 Caso 2
PHIPER 172 mag/dl | 177.8 mg/dl
PHIFO 118 mg/dl | 52.4 mg/dl
PCG 979 mg/dl | 109.2 mg/dl
std(PCG) 5.7 mg/dl 6.7 mg/dl
PCMAX 154.5 g /dl | 163.2 g/ dl
std{ PCMAX) 10 1y /dl 9 g fedl
PCMIN 61.2 mg/dl | 65.2 mg/dl
std (PCMIN) B mg/dl 6.7 mg/dl
Pul aGa 26U
std{ PLT) LN A 6.1 L'




4.3. Variabilidad intra-paciente

e—— - T —————————— — — - - — -

incrementos en la concentracion de glucosa’ pero no sucede lo mismoe ante decrementos: en la Tabla
4.3 se observa que el peor caso de hipogluedmia rebasa los 50 mg/dl, lo cual va se considern una
gituacion de alto riesgo. En cuanto a la cantidad de insulina suministrada por dia, es importame

notar que en ambos casos se encuentra dentro del intervalo presentado en (4.4).






Capitulo 5

CONCLUSIONES

Si bien es cierto que existen muchas tendencias en cuanto a terapiag con insulina en pacientes
diabéticos tipo 1, algunas de ellas se encuentran en etapa de desarrollo; tal es €l caso del pinereas
artificial, otras mds, como el tratamiento con insulina inhalada, han sido rechazadas por el piblico
en general debido diversas razones: una de ellas consiste en que s6lo se aprovecha un 10% de Ia

insulina que se suministra bajo este método, lo cual hace el costo del tratamiento ain mayvor.

Por estos motivos, en la presente investigacion, se ha abordado el problema de dosiicacion de
insulina en pacientes diabéticos. donde los algoritmos de control implementados ajustan de wanera
automitica los bolos de insulina a suministrar para una convergencia mas rapida a los niveles eo-

glucemicos deseados, esto con el fin de mejorar la calidad de vida del paciente,

El diseno de dichos algoritmos ha sido basado en la estrategio MID, la cual ha tenido gran
aceptacion no =5lo por su bajo costo. Ademis, hov en dia se cuenta con diferentes tipos de plumas
[jeringas especiales para el suministro de insoling en pacientes diabéticos) que hacen s portable

al medicamento v menos dolorosa la inveccion de éste.



5 CONCLUSIONES

5.1.  Conclusiones del trabajo de investigacion

En general, es posible decir que las estrategias de control prapuestas en ¢l presente trabajo han
tenido buen desempeno. Los dos algoritmos de control disenados se han probado bajo diferentes

niveles de variabilidad, tratando de emuolar un escenario real.

En la estrategia nominal de control run-to-run {(caso 1) la matriz de sensibilidad se obtiene fuera
de linea v es probada con dos formulaciones, las cuales difieren en el niamero de mediciones gue se
toman para la retroalimentacion del algoritmo de control v su horario, Bajo este esquema se eva-
luaron 3 escenarios, donde el tercer escenario representa de manera mas real un paciente diabético,
Estos resultados fueron publicados en dos congreses internacionales [33) v [34]. Ambas formula-
ciones han logrado el objetivo de control en un promedio de 10 dias, a pesar de esto, la formulacion
1 presentd mejor comportamiento en cuanto a decrementos en la concentracion de glucosa (ver
tabla 4.1). La razén de esto, es que la formolacion 2 estd disenada para dietas que contienen mayar

contenido de carbohidratos en la cena, lo que sucede cominmente en paises anglosajones y europeos.

Para la implementacidn de la estrategia de control run-to-run adaptiva se contemplan paramet-
ros de sensgibilidad elevados al principio de la simulacion, para que el cambio en los bolos de insulina
sea pequeno al inicio de la terapia (Escenario 2); por lo que, la convergencia del algoritino de control
es mids lenta, Sin embargo, los resultados mostrados en la tabla 4.2 muestran un buen desempeno
de esta estrategia; en donde se puede observar que, a pesar de la convergencia lenta, el peor caso
de hipoglucemia jamds sobrepaso el limite de 62 mg/dl, estos resultados fueron publicados en un

congreso internacional [35].

La variacidn intra-paciente se ha probado con ambos algoritmos de control, la tabla 4.3 muestra
los resultados obtenidos para los casos evaluados. Cabe mencionar que en el primer caso sucedieron
tres escenarios de hipoglucemia (< 50 mg/dl ), siendo el valor de 41.8 mg fdl €l peor caso de ellos. El
caso 2 presentd mejor comportamiento ante decrementos en la glucemia; la concentracion de glueosa
minima a lo largo de las 30 simulaciones fue 52.4 myg/dl, aungue éste es un valor cercano al limite
de hipoglucemia, =olo cruzd en una ocasion el valor de 60 mg/di. En general, el promedio de la

concentracion de glucosa minima en este caso se encontrd en 65.2 myg/dl.



8.2 Trabajo fatura

A partir de estos resultados podemos argumentar gue es posible extender el alporitie de
dosificacion run-fo-run a un esquema MDI con dos tipos de insulina. Ademas que unn ventaja
de este algoritmo es que no necesita informacion de las ingestas del paciente, v es entonces capagz
de ajustar de manera iterativa las dosificaciones de insulina para lograr ¢l comrol englictmen.
Finalmente, el algoritmo run-to-run puede implementarse bajo una estructura adaptiva, logrando
evitar la dependencia por completo de la informacidn de la sensibilidad al protocolo de insalin:
mostrando un buen desempeno a traveés de un evaluacion bajo variaciones constantes v cambiantes
en el tiempo de los pardametros del paciente, lo que permite visnalizar una siguiente etapa de prochas

clinicas.

5.2. Trabajo futuro

Existen muchas vertientes que se pueden lerivar a partir del presente trabajo de tesis, Antes de
considerar implementar 1as estrategins de control disenadas, serin conveniente estudiar In posibilidad
de incluir en la dindmica del control un algoritmo capaz de predecic hipoglucemias en base a los
bolos de insulina preseritos ¢ informacidn de 1as ingestas, Esto serin de gran ayuda en el desempeno
del algoritmo de control, va que, como se menciond en el capitulo 3, un episodio de hipoglucemia

puede provocar incluso hasta coma diabético

Por otro lado. se buscard incluir los efectos del ejercicio fisico en el modelo del paciente dinbético
para probar las estrategias de control. Esto ayudaria a emular escenarios ain mas reales vague, en
la actualidad, las terapias de los sujetos diabéticos incluyen rutinas de ejercicio debido a los efectos

favorables en la salud de los pacientes.

Por siltimo, debido a gue las terapias MID requieren la intervencion del paciente en la aplicacion
de los bolos de insulina v la obtencidn de las mediciones, se propone la programacion del algoritmo
de control en un dispositivo portatil al cual el sujeto tenga Ficil acceso (eelular, palm, ipod, ete),
de tal forma que el paciente pueda ingresar sus mediciones de glueemia a éste v obtenga los bolos

de insulina que deberd inyectarse en el signiente dia.






Apéndice A

ECUACIONES METABOLICAS

A.1. Modelo glucosa-insulina

Produccion de glucosa enddgena
EGP(t) = kp1 — kpa - Gp(t) — kpa - Lg(t) — kpy - Loo(t) Al)

Exerecidn renal de glucosa

ket + [Golt) = kea].  Gplt) > kea
E(t) i poas
0, Gplt) < ke

Utilizacidn de glucosa dependiente de insulina

Vi (X (1)) - Ge()

Lha(t) y - ~ A
f Ko (X(1)) + Gel2)
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A. ECUACIONES METAB( WICAS _ B

Concentracidon de insulina en plasmn

I(t) = 12 (A7)
Vi
A.2. Modelo de absorcion gastrica
Tasa constante de vaciamiento ghistrico
L‘lllll z AIIIJIII
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Apéndice B

PUNTO DE EQUILIBRIO DEL

SISTEMA GLUCOSA-INSULINA

I:‘HI';I Iil. 1|l'|i‘|-"il1.'jl.-ltl 11.1'! IHI.IHH tli' l'l’lllilih]'i_ll l.ll‘l IIII'HII‘]H ;J‘!Ill:'l:!'-iJL-I-II.HI.I|i.'||.1. PI'iIII_I'ltI =

las derivadas de los estados v las entradas, el sistema de ecuaciones resultante es el siguiente:

A partin

l.]t' |:-'|.'\

0= EGP - Uj; + E - k1G, + koG,
0} Uig + kb1Gp, = ka(y

0 (my + mally + mal,

0= —(mz+ my)l, + m I

1] kAl = 1)

1] AR}

] - jr_!.r'_\.- + o !

couaciones (B.3), (B.4]. (B.5), I:H.!;] v (B.7) 8¢ o

Bt dsnpe:

sarualan o

o

(3.1)

B.4)



B. PUNTO DE EQUILIBRIO DEL SISTEMA GLUCOSA-INSULINA

fy=0
I,=0
I =10
Iy=14
X=0

Ahora, las ecuaciones (B.1) ¥ (B.2) se pueden escribir de la siguiente manera:

0 = ki — keiGy ~ Fens + B — kiGp + bn G
ancr

0= k1Gp — koG + 22t
Sl et ml]‘l"GI'

de la ecuacion (B.14) se obtiene la siguiente expresion:

-5y [VI‘HU — ka(Kno + Gy H

Gp= k1 (Komo + Gy)

(B.¥)
(B3.9)
(13.10)
(B.11)

(B.12)

(B.13)

(B.14)

(B.15)

sustituyendo la expresion mostrada en (B.15) en la ecuacion (B.13) es posible encontrar la solucion

para (s la cual estd dada por;

b~ Vb ~ dac

2i1

Gr:

Para los valores de las constantes a, b v ¢ en (B.16) se consideran dos easos:

a) Para G, > k,2

a = ka(key — kpa2)
b= Vinolkpz — ket + ki) + Kumokz(ker — 'l"p!} * kll‘.kpl Fins — kerkez)

c=k 'l'mu'[kpl — Feps — krlhﬂj

b) Para G, < kg

a= i‘-_lkp-_;
b= k'l{kp-l — Fm- -+ l;‘:mﬂ:l + kpzﬂfmn = k!kmﬂ]
C= ki knm‘l}{kpl o 'F:'ﬂ.-l}]

fid

(B.16)

(B.17)
(B.18)

(B.19)

(B.20)
(B.21)

(B.22)



en estado basal, se cumple el caso a. esto es, Gy, = koo (esto se puede comprobar a partie de sustitoir
los resultados de los casos a y b para la ecuacion B.16 en la ecuacion B.15 para obtener ol valor de

Gy).

1
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