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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Motivación

1.1.1. ¿Qué es la diabetes?

La Asociacion Americana de la Diabetes (ADA, por sus siglas en inglés) define este pa-
decimiento como “un grupo de enfermedades metabólicas caracterizada por hiperglucemia
causada por defectos en la secreción o en la reación a la insulina o ambas”[2]. En este sentido,
se puede entender a la diabetes como una alteración en el sistema de regulación de la glucosa
a través de la insulina.

De acuerdo con el Atlas de la Diabetes IDF [11] la glucosa es la principal fuente de enerǵıa
del cuerpo humano, la cual entra a la sangre a través de la digestión de carbohidratos. Para
que las células puedan hacer uso de la glucosa, ésta tiene que atravesar la pared celular, uti-
lizando un grupo de protéınas transportadoras denominadas GLUT; existen diferentes tipos
de GLUT dependiendo del tipo de célula. Las células del músculo y grasa utilizan el GLUT
4, las cuales dependen de la insulina, la cual incrementa la expresión de GLUT 4 en la mem-
brana celular, lo cual pertmite que la glucosa entre en la célula y decrezca su nivel en plasma.

La insulina es una hormona producida en los islotes pancreáticos por las células β. Estas
células se encargan de liberar la insulina en el torrente sangúıneo, lo cual les permite utilizar
la glucosa como fuente de enerǵıa.

Los niveles de glucosa en sangre se miden en ayunas y luego de realizar una prueba de tole-
rancia a la glucosa, en la cual se evalúa su nivel después de ingerir un ĺıquido con glucosa.
Según el Centro para el Control y Prevención de Enfermedades de Estados Unidos (CDC),
los niveles t́ıpicos son:

Resultado Nivel de glucosa en ayunas Prueba de tolerancia a la glucosa
Paciente sano <99 mg/dl <140 mg/dl
Prediabetes 100 - 125 mg/dl 144 - 199 mg/dl
Diabetes >126 mg/dl >200 mg/dl
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Caṕıtulo 1. Introducción

Las principales afecciones de la diabetes se dividen en Hipoglucemia e Hiperglucemia.

De acuerdo con la ADA [6] la hipoglucemia es causada porque el nivel de glucosa en la sangre
es menor que el rango aceptado (≤70 mg/dl). Sus śıntomas vaŕıan desde palidez, temblores,
sudoración y pueden llegar a causar pérdida de conciencia o incluso provocar un estado de
coma, ya que el sistema nervioso es de los principales consumidores de glucosa en el cuerpo.
La hipoglucemia es el principal peligro a corto plazo para los diabéticos.

La hiperglucemia es el exceso de glucosa en la sangre, sus śıntomas van desde dolores de
cabeza, sed excesiva y/o disminución de peso. Normalmente estos śıntomas son los que de-
terminan un diagnóstico de diabetes y pueden causar afecciones a largo plazo.

La diabetes se presenta como tipo 1 y tipo 2 según sus caracteŕısticas. La diabetes tipo 1
se caracteriza por la ausencia de producción de insulina, causada por una reacción autoin-
mune que ataca a las células beta. En el Atlas de la Diabetes [11] se explica que la causa de
esta reacción no se entiende por completo, aunque probablemente se debe a un componente
genético y/o un componente ambiental, como un virus.

Los pacientes con diabetes tipo 1 representan el 10% de los casos de esta enfermedad. En-
tre éstos se encuentran los casos de infantes y jóvenes adultos, y aunque la diabetes tipo 2
cada vez más se encuentra presente en niños de páıses con altos indices de obesidad infantil,
la diabetes tipo 1 sigue siendo de las enfermedades crónicas más comunes en la infancia
[11]. Los pacientes con diabetes tipo 1 necesitan inyecciones diarias de insulina, las cuales,
acompañadas de monitoreo de glucosa y educación, permiten tener una vida saludable sin el
deterioro y complicaciones constantes generalmente asociadas a la enfermedad.

La diabetes tipo 2 es el tipo de diabetes más común [11] donde 90% de los pacientes de
diabetes la padecen. En este tipo de diabetes los niveles de glucosa en el cuerpo se elevan
generando hiperglucemia, debido a que las células no responden de manera adecuada a la
insulina, que se conoce como Resistencia a la Insulina. Esta resistencia incrementa la nece-
sidad de insulina que el cuerpo tiene que generar, por lo cual esta demanda con el tiempo
provoca un desgaste en las células beta y produce una falla en la producción de insulina.

Este tipo de diabetes se presenta principalmente en personas mayores, aunque cada vez se
diagnostica más en gente joven. El tratamiento consiste en medicación e inyecciones de insu-
lina, acompañados de ejercicio y una dieta saludable. Los principales medicamentos usados
son Metformina, que reduce la resistencia a la insulina, y las Sulfonilureas, que incrementan
la producción de insulina producida por el cuerpo. Los componentes principales que causan
diabetes tipo 2 son: a) el genético, espećıficamente si existe un familiar de primer grado con
diabetes; y b) el componente étnico, ya que algunas etnias presentan una mayor predisposi-
ción a la diabetes tipo 2.

De acuerdo con la Organización Panamericana de la Salud (OPS), la diabetes es una de
las principales causas de ceguera, daño renal, ataques card́ıacos, derrame cerebral y ampu-
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taciones de extremidades inferiores. Considerando que, según la Federación Internacional de
Diabetes [11], “En 2021, se estimó que 537 millones de personas tienen diabetes, este núme-
ro se proyecta a llegar a los 643 millones en 2030 y 783 millones en 2045”. La federación
concluye que es necesario realizar reformas médicas para disminuir las afecciones crónicas
causadas por la diabetes, para lo cual será necesario poder personalizar el tratamiento de
cada paciente con el propósito de que sea más efectivo.

1.2. Antecedentes

1.2.1. Modelo de Sorensen

Entre el grupo de modelos que describen la homeostasis de la diabetes, el modelo de Soren-
sen es considerado uno de los más complejos y detallados. Fue desarrollado por Thomas J.
Sorensen como tema de tesis para obtener su t́ıtulo de Ingeniero Qúımico en la Universidad
de Berkeley en 1978. El objetivo principal de este modelo es proporcionar una descripción
exhaustiva del control de la insulina y la glucosa en el cuerpo humano, abordando su com-
portamiento y sus efectos en diferentes partes del organismo.

El modelo de Sorensen [12] divide el cuerpo humano en varios compartimentos clave: el ce-
rebro, el corazón y los pulmones; el h́ıgado y el intestino, los riñones y la periferia. A su vez,
estos compartimentos se subdividen en tres submodelos principales: el modelo de insulina,
el modelo de glucosa y el modelo de glucagón. Cada uno de estos submodelos tiene como
objetivo capturar de manera precisa los procesos y las interacciones espećıficas relacionadas
con la regulación de la insulina y la glucosa en el organismo humano.

Por otro lado, el modelo de glucosa se enfoca en la regulación de los niveles de glucosa en
sangre; también utiliza ecuaciones diferenciales para describir la dinámica de la glucosa en
el cuerpo. Estas ecuaciones tienen en cuenta la producción de glucosa por parte del h́ıgado,
la absorción de glucosa en los tejidos y la utilización de glucosa por parte de las células. El
modelo de glucosa también considera la acción de la insulina en la captación de glucosa por
parte de los tejidos y en la inhibición de la producción hepática de glucosa.

El tercer submodelo es el modelo de glucagón, que se centra en la regulación del glucagón,
una hormona que tiene el efecto opuesto a la insulina. El modelo de glucagón describe la
producción, liberación y eliminación de esta hormona, aśı como su influencia en la produc-
ción y utilización de glucosa en el cuerpo.

El compartimento del cerebro tiene un papel crucial en la regulación de la homeostasis de
la glucosa, ya que es el responsable de detectar y responder a los cambios en los niveles de
glucosa en sangre. El cerebro utiliza la glucosa como su principal fuente de enerǵıa y, por lo
tanto, es sensible a las fluctuaciones en los niveles de glucosa. El modelo de Sorensen tiene
en cuenta las interacciones entre el cerebro y otros compartimentos para comprender mejor
cómo se regula la glucosa en el organismo.
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El compartimento del corazón y los pulmones se incluye en el modelo de Sorensen debido a
su participación en el transporte y la distribución de la glucosa y la insulina en el cuerpo. El
corazón bombea la sangre que lleva la glucosa y la insulina a través de los vasos sangúıneos,
mientras que los pulmones permiten el intercambio de gases y ayudan a mantener la concen-
tración de ox́ıgeno necesaria para el metabolismo adecuado de la glucosa.

El h́ıgado desempeña un papel central en la homeostasis de la glucosa, ya que es respon-
sable de la producción y el almacenamiento de glucosa. El modelo de Sorensen considera
las diferentes funciones hepáticas, como la producción de glucosa por glucogenólisis y gluco-
neogénesis, aśı como la captación y almacenamiento de glucosa en forma de glucógeno.

Los riñones también son relevantes en el control de la homeostasis de la glucosa, ya que están
involucrados en la reabsorción y excreción de glucosa en la orina. El modelo de Sorensen tie-
ne en cuenta la filtración glomerular y la reabsorción tubular de glucosa en los riñones para
comprender mejor su contribución al equilibrio de glucosa en el cuerpo.

Finalmente, el compartimento periférico abarca los tejidos y órganos fuera de los comparti-
mentos mencionados, e incluye los músculos, el tejido adiposo y otros tejidos periféricos que
son responsables de la captación y utilización de glucosa en respuesta a la insulina.

Las multiples ecuaciones diferenciales, generalmente no lineales (Ecuación 1.1 a 1.16) y la
gran cantidad de parámetros que se utilizan, hacen que utilizar el Modelo de Sorensen como
herramienta para el control y la parametrización sea virtualmente imposible. Sin embargo,
es indudable que es una gran herramienta para entender la dinámica de la glucosa e insulina
en el cuerpo y los efectos en los distintos órganos.

Submodelo de glucosa

Cerebro:

V G
BV

dGBV

dt
= QG

B(GH −GBV )−
VBI

TB

(GBV −GBI)

VBI
dGBI

dt
=

VBI

TB

(GBV −GBI)− rBGU

(1.1)

(1.2)

Corazón y pulmones:

V G
H

dGH

dt
= QG

BGBV +QG
LGL +QG

KGK +QG
PGPV −QG

HGH − rRBCU (1.3)

Intestino:

V G
J

dGJ

dt
= QG

J (GH −GJ)− rJGU (1.4)
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Hı́gado:

V G
L

dGL

dt
= QG

AGH +QG
JGJ −QG

LGL + rHGP − rHGU (1.5)

Riñones:

V G
K

dGK

dt
= QG

K(GH −GK)− rKGE (1.6)

Periferia:

V G
PV

dGPV

dt
= QG

P (GH −GPV )−
VPI

TG
P

(GPV −GPI)

VPI
dGPI

dt
=

VPI

TG
P

(GPV −GPI)− rPGU

(1.7)

(1.8)

Submodelo de insulina

Cerebro:

V I
B

dIB
dt

= QI
B(IH − IB) (1.9)

Corazón y pulmones:

V I
H

dIH
dt

= QI
BIB +QI

L + IL +QI
K + IK +QI

P IPV −QI
HIH (1.10)

Intestino:

V I
J

dIJ
dt

= QI
JI(IH − IJ) (1.11)

Hı́gado:

V I
L

dIL
dt

= QI
AIH +QI

JIJ −QI
LIL + rPIR − rLIC (1.12)

Riñones:

V I
K

dIK
dt

= QI
K(IH − IK)− rKIC (1.13)

Periferia:

V I
PV

dIPV

dt
= QI

P (IH − IPV )−
VPI

TP II
(IPV − IPI)

VPI
dIPI

dt
=

VPI

T I
P

(IPV − IPI)rPIC

(1.14)

(1.15)
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Submodelo del glucagón

V ΓdΓ

dt
= rPΓR − rPΓC (1.16)

Se puede observar la representación del modelo de Sorensen en forma esquemática en la
Figura 1.1, donde se incluyen todos los submodelos. El modelo original no incluye al tracto
gastrointestinal, este fue posteriormente añadido.

Figura 1.1: Representación esquemática del modelo de Sorensen [12].
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1.2.2. Modelo mı́nimo de Bergman

El modelo mı́nimo de Bergman surge por la necesidad de modelar procesos endocrinos, es-
pećıficamente la producción de insulina para absorber la glucosa en la sangre. Los modelos
anteriores al de Bergman fueron poco aceptados por la comunidad médica pues, generalmen-
te, los endocrinólogos no están familiarizados con el modelado y las ecuaciones diferenciales.
Los modelos anteriores sólo eran propuestos por sus creadores sin que fueran probados ex-
perimentalmente. Esto motivó la creación de este modelo, el cual está basado por completo
en los resultados experimentales.

Las variables clave son la insulina plasmática, la cual es la entrada; la glucosa plasmática,
la salida. Estas dos variables fácilmente medibles, simplifican el modelo y evitan que sean
necesarias una gran cantidad de variables de estado para poder simular las dinámicas del
páncreas y de los procesos biológicos asociados. El modelo consiste en las siguientes ecuacio-
nes.

Ġ = −p1[G−Gb]−GX

Ẋ = −p2[X] + p3[I − Ib]

İ = −n[I − Ib] + γ[G− h]t+ u(t)

(1.17)

(1.18)

(1.19)

Como se mencionó anteriormente, las variables principales son la glucosa plasmática (G),
la insulina plasmática (I) y una variable auxiliar (X) que permite describir el efecto en la
insulina en la disipación de la glucosa. Las dinámicas de estas tres vaiables se describe res-
pectivamente en las ecuaciones 1.17, 1.18 y 1.19.

En la primera ecuación (1.17) se describe el proceso de absorción de la insulina despues de
una inyección de glucosa, este proceso busca normalizar el nivel de glucosa al nivel base,
denominado glucosa basal (Gb).

El cambio de la glucosa con respecto al tiempo 1.17, está dado por la suma de dos términos
lineales: uno independiente de la insulina y otro dependiente de ella. En el término depen-
diente se utiliza la variable X, la cual describe el efecto de la insulina en la absorción de
glucosa. El término independiente está multiplicado por el coeficiente p1, que es la tasa de
absorción de la glucosa independiente de la insulina. Este proceso se lleva acabo por las célu-
las que no utilizan GLUT 4, como las células de la sangre, los riñones, el h́ıgado, el páncreas
y las neuronas, entre otros.

La dinámica del efecto de la insulina para la absorción de la glucosa, descrita en la ecuación
1.18, igualmente está determinada por dos términos. Uno que describe la capacidad de los
tejidos para absorber glucosa, el cual es dependiente del nivel de insulina plasmática, superior
a la insulina basal Ib y que incrementa en una tasa denominada p3. El otro término modela
la pérdida que sufren los tejidos en la capacidad para absorber glucosa, lo cual ocurre a una
tasa denominada p2. Se puede ver que la capacidad de absorción de la glucosa depende de
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Caṕıtulo 1. Introducción

p2 y p3 y aśı es como con estos dos términos calculamos la sensibilidad a la insulina de un
individuo como SI = p3/p2.

En 1.19, se describe la dinámica de la insulina en plasma, la cual está determinada por tres
términos donde dos de ellos son fuentes de insulina, mientras que el tercero, u(t), representa
a la entrada de insulina externa, es decir, una modificación experimental. La segunda fuente
de insulina es la producida por el páncreas, la cual depende de que la glucosa plasmática
supere el nivel de la glucosa basal, por lo tanto, es la generada en respuesta a la ingesta
de un alimento e incrementa de forma proporcional con gamma γ veces. La última ecuación
modela la degradación de la insulina, la cual, al entrar al torrente sangúıneo gradualmente es
eliminada de éste, lo cual mantiene el nivel de insulina en el basal y ocurre a una velocidad
n.

1.2.3. Reconstrucción de parámetros

Las técnicas de localización de parámetros no sólo constituyen un campo vital en la optimi-
zación, sino que también juegan un rol crucial en la modelización y simulación de fenómenos
complejos. Estas técnicas buscan determinar los valores óptimos de los parámetros de una
función previamente definida, con el objetivo de minimizar la diferencia entre los resultados
experimentales medidos y los generados por el modelo matemático propuesto.

Para llevar a cabo esta tarea, se emplea una función objetivo,cómo se desempeñan los paráme-
tros en cuestión. Esta función objetivo cuantifica la discrepancia entre los valores reales me-
didos del fenómeno y los valores predichos por el modelo, brindando aśı una medida de error
que se busca minimizar.

Cabe destacar que la tarea de localización de parámetros es, en esencia, un problema de
búsqueda multidimensional, y no siempre es un camino sencillo hacia la solución óptima [13].
Las superficies de error asociadas pueden ser altamente no convexas, presentando múltiples
mı́nimos locales que pueden confundir a los algoritmos de búsqueda.

Por esta razón, los métodos empleados para la localización de parámetros son variados y
van más allá de las simples técnicas de búsqueda por gradiente. Entre estos métodos, los
algoritmos estocásticos han ganado popularidad, ya que la introducción de aleatoriedad en
la búsqueda puede ayudar a escapar de mı́nimos locales y, en última instancia, conducir a
soluciones más cercanas al óptimo global.

Algoritmo genético (GA)

La selección natural es un proceso fundamental en la evolución. Permite que ciertas ca-
racteŕısticas heredables y favorables para la supervivencia sean transmitidas a las nuevas
generaciones dentro de una población de individuos. En este proceso, los individuos más
aptos son aquellos que transmiten sus caracteŕısticas a través de la reproducción.
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Un algoritmo genético (GA, por sus siglas en inglés) es un método para resolver problemas
de optimización inspirado en el proceso de selección natural. Consiste en generaciones de
individuos, los cuales representan una posible solución a un problema. Estos son sometidos
a un proceso de selección natural, en el que los individuos producen una nueva generación,
la cual es igualmente evaluada.

Siguiendo el modelo de la naturaleza, en el proceso de reproducción se considera la posi-
bilidad de mutaciones, lo cual añade un nivel de variación que permite explorar todas las
soluciones posibles y alcanzar un resultado óptimo.

En la figura 1.2 se observa un diagrama de flujo de un algoritmo genético, donde se pueden
observar operadores principales para este algoritmo como el entrecruzamiento y la mutación,
los cuales son explicados a mayor detalle más adelante en este trabajo.

Figura 1.2: Diagrama de flujo de GA.

Los algoritmos genéticos se utilizan con éxito en problemas como: optimizacion global; di-
seño y configuración de sistemas complejos; aprendizaje automático y mineŕıa de datos; y
problemas de secuenciación y planificación. En estos problemas el algoritmo demuestra su
capacidad para resolver problemas complejos, con multiples términos, de alta densidad o no
convexos.
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Caṕıtulo 1. Introducción

Enjambre de part́ıculas (PSW)

El algoritmo de enjambre de part́ıculas (PSW, por sus siglas en inglés) es un método de
optimización inspirado en el vuelo en parvada de aves [13]. Cada individuo en el enjambre se
encuentra en un punto del espacio que representa los parámetros a optimizar y genera una
solución en la función objetivo. Las part́ıculas se mueven a una velocidad determinada y se
aceleran en función de la mejor solución encontrada hasta el momento a nivel personal y la
mejor solución global obtenida en todo el enjambre.

Al inicio, todas las part́ıculas se encuentran en posiciones aleatorias y en cada iteración
del algoritmo se actualizan tanto la mejor solución personal de cada part́ıcula como la me-
jor solución global del enjambre. Estas actualizaciones permiten guiar el movimiento de las
part́ıculas hacia regiones prometedoras del espacio de búsqueda, buscando aśı mejorar las
soluciones encontradas.

La particularidad de este método de optimización es que depende de una función (ecuación
1.20 y 1.21) con la que se actualizan la velocidad y posición de cada part́ıcula. En éste se
considera la velocidad actual y se redirige a un máximo particular y a uno global, lo que
permite que se utilice la información adquirida en el pasado y la comunicación colectiva para
lograr un mejor resultado.

Vi(t+ 1) = WVi(t) + r1C1(Pi − xi(t)) + r2C2(G(t)− xi(t)) (1.20)

xi(t+ 1) = xi(t) + Vi(t) (1.21)

Podemos observar que la función de la velocidad (1.20) está formada por un término de
inercia en el que se multiplica la velocidad por el peso, un componente cognitivo, en el cual
se gúıa la part́ıcula en dirección a un máximo particular y un componente social en el que
se gúıa en dirección del máximo global. Posteriormente se enlistan los parámetros principales.

x = posición de la part́ıcula.

V = velocidad de la part́ıcula.

W = Peso. Éste forma parte del término de Inercia, un peso grande permite una
buena optimización global y un peso bajo permite una buena optimización particular.
Normalmente, para asegurar un buen resultado, el valor del peso decrece linealmente.

C1 y C2 =Parámetros de aprendizaje, generalmente se escogen C2 > C1 > 0.

r1 y r2 = Número aleatorio del 0 al 1.

P= Máximo particular.

G= Máximo global.

El proceso del algoritmo [13] comienza con la inicialización, en la cual se determinan los
parámetros, el tamaño de la población y se asigna una posición y velocidad aleatorios. Pos-
teriormente, se calcula la posición y velocidad siguiente y se evalúa en la función objetivo. Si
es posible, se actualiza el mejor valor global y particular y se evalúa si se cumple la condición
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de finalización, sea una precisión deseada o un máximo de iteraciones.

1.2.4. El uso de aplicaciones en el tratamiento de la diabetes

Las tecnoloǵıas de la información son hoy en d́ıa una parte inherente de la vida. Podemos ver
sus usos en todas las áreas de nuestra cotidianidad, desde el trabajo hasta nuestro tiempo
libre. La presencia de la tecnoloǵıa se encuentra igualmente en el tratamiento de enfermeda-
des crónicas degenerativas, como la diabetes.

Para entender la presencia de las aplicaciones en el ámbito de la diabetes se utilizó el me-
tanálisis [16], realizado para la revista cient́ıfica Advances in Nutrition que publica la So-
ciedad Americana de Nutrición. Se analizaron 24 estudios sobre el uso y la efectividad de
las aplicaciones móviles con fines médicos (mHealth) en el tratamiento de la diabetes y la
obesidad.

El estudio encontró tres usos principales que se le dan a las aplicaciones móviles: aplicaciones
móviles que utilizan mensajes de texto para la comunicación entre pacientes y personal de
salud; aplicaciones que facilitan la educación y ayudan a los pacientes a manejar su condi-
ción; y aplicaciones para la recolección de datos que permiten el monitoreo del estado de
salud, las cuales pueden sincronizarse con otros dispositivos de manera inalámbrica.

En este contexto [16], las aplicaciones móviles se utilizan en gran parte para realizar cambios
de hábitos. Brindan consejos respecto del control de peso o control de azúcar, establecen
recordatorios sobre medicación, dieta o actividad f́ısica, proporcionan apoyo social, y admi-
nistran y muestran datos sobre el consumo de caloŕıas, actividad f́ısica, niveles fisiológicos o
estudios de laboratorio.

Aunque la mayoŕıa de los estudios demuestran resultados positivos en el uso de aplicaciones
móviles, [16] un trabajo de 2017 critica que no se demuestra su efectividad a largo plazo.
Además, menciona la dificultad de mantener resultados positivos a largo plazo.

De este metaestudio podemos observar el uso que se le da a las aplicaciones móviles en el
tratamiento de la diabetes. Asimismo, podemos ver cómo estas aplicaciones pueden permitir
acumular datos del paciente, los cuales pueden ser utilizados por aplicaciones diseñadas para
que los trabajadores de la salud mejoren el diagnóstico y el tratamiento

1.3. Objetivo

Implementar, mediante la creación de una aplicación interactiva de fácil empleo, algorit-
mos de identificación paramétrica para el modelo mı́nimo de Bergman con base en datos
experimentales.
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Caṕıtulo 2

Descripción del problema

El desarrollo de un páncreas artificial es uno de los retos de mayor discusión entre la comu-
nidad de control de sistemas complejos. El avance en los métodos de sensado de glucosa y
la creación de bombas de insulina han permitido que la creación de un páncreas artificial de
uso comercial sea cada vez más una posibilidad real. El reto pendiente es crear sistemas de
control resistentes a las perturbaciones, por ello, este trabajo trata de brindar un avance en
el desarrollo de un sistema de control basado en un modelo que sea comercializable y de fácil
entendimiento y uso para la comunidad médica.

2.1. Métodos de control aplicados a la diabetes

La diabetes mellitus, vista desde la perspectiva del control, se puede entender como una falla
en los elementos que permiten la realimentación responsable del mantenimiento del nivel de
la glucosa en el cuerpo [4]. En una persona sana, la glucosa (variable a controlar) estimula la
producción de insulina en el páncreas (controlador), donde esta interacción se puede consi-
derar un control por realimentación efectivo. Ante la presencia de un tipo de diabetes existe
una falla parcial o total del controlador, lo que obliga a introducir un elemento externo al
ciclo de control.

Tradicionalmente, la tarea de regular la insulina es efectuada por el mismo paciente, el cual
decide la dosis y el momento de la inyección, ayudado de las recomendaciones de un médi-
co. Esto hace que el paciente asuma la responsabilidad de regular un sistema multivariable,
donde las fallas y los errores pueden producir consecuencias que dañan la calidad de vida o
incluso ponerla en riesgo.

Se han utilizado diferentes métodos de control para poder resolver este problema, dichos
métodos no sólo incluyen los utilizados en el control clásico.
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2.1.1. Control PID

El controlador PID es un controlador clásico, altamente usado por su simplicidad y eficacia.
Su funcionamiento está basado en la realimentación y busca mantener una variable de control
en un valor deseado. Su representación matemática 2.1 depende del error, el cual se calcula
como la salida menos una referencia deseada (e = r − y). Como lo indica su nombre, su
acción está conformada por tres componentes principales: el término proporcional (P ), el
término integral (I) y el término derivativo (D).

u(t) = u0 + kc[e(t) +
1

τI

∫
e(t)dt+ τD

de(t)

dt
] (2.1)

Los parámetros a ajustar son: kc, la ganancia proporcional; τI , el tiempo integral y τD,
el tiempo derivativo. Existen múltiples métodos para ajustar los parámetros, como el Zie-
gler–Nichols [3].

El uso de controladores PID para el control de insulina fue propuesto en un intento de
simular la acción de las células beta, la mayoŕıa de controladores de este tipo son PD (Pro-
porcional y Derivativo), ya que la acción integral puede producir una sobreadministración,
lo que puede causar hipoglucemia. Steil [14] propone que la dinámica de las células beta es
bifásica, por lo tanto, asocia su comportamiento con un controlador PID, proponiendo su uso
para reemplazar el control que realiza el páncreas. Existe un rechazo hacia esta aproximación
[3] ya que la dinámica del sistema es demasiado complicada para poderse resolver con un PID.

2.1.2. Control con lógica difusa

La lógica difusa fue creada por Lotfi A. Zadeh a mediados del siglo pasado y ha tenido un
gran éxito en el diseño de controladores, especialmente en Japón. Con la evolución en la
computación el control difuso se ha transformado en la técnica de control inteligente más
popular en la industria.

La lógica difusa nació por la dificultad de representar procesos complejos, como los biológicos.
Según su creador, las matemáticas convencionales, las que usan números precisos y defini-
dos, tienen problemas al describir procesos de razonamiento humano [17]. Como definición,
la lógica difusa es un sistema lógico que trabaja con clases con fronteras difusas [17], dentro
de esta lógica existen los conjuntos difusos en los que los elementos pueden pertenecer a un
conjunto de manera parcial.

Para este tipo de control se utiliza la lógica difusa para poder representar el conocimiento
humano y la capacidad de hacer inferencias. Para ello, se hace uso de ciertas reglas difu-
sas las cuales usan el conocimiento difuso en el que están basadas para tomar desiciones
de control dependientes de las observaciones de la planta. Esto es similar a un panadero
subiendo y bajando la perilla del gas donde, dependiendo de la temperatura que recibe, se
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regula la cantidad de calor provista al sistema usando unas reglas de inferencia y basándose
en mediciones no estrictamente cuantitativas empleando su experiencia.

Se han realizado muchos trabajos que diseñan controladores que aprovechan la lógica difusa
para el control de la glucosa [5]. En éstos usualmente se utiliza la lógica difusa para tra-
ducir el conocimiento de un especialista médico a un sistema de inferencia de control. Esto
permite que se individualice el tratamiento. El desaf́ıo de este método de control es que en
un sistema tan delicado se deben crear gran cantidad de reglas, las cuales pueden generar
conflicos al estorbarse unas a otras. En este sentido, es necesario desarrollar un método para
la resolución de estos conflictos en los que se determinen prioridades a ciertas reglas.

2.1.3. Control predictivo por modelo

Como su nombre lo indica, el control predictivo por modelo utiliza un modelo para predecir
los estados futuros y permite predecir la acción de control necesaria, de esta manera, es
necesario que el modelo se calcule continuamente para afrontar las perturbaciones. El primer
elemento de control se calcula con la primera medición y el cálculo de un modelo, después se
calcula la acción de control para el momento siguiente, posteriormente se mide y se compara
el resultado del modelo con la medición y, si es necesario, se recalcula el modelo [1]. La
ventaja de este tipo de modelo es que permite tener un control robusto ante perturbaciones.

En el caso del control de la glucosa se utilizará un modelo que describa la dinámica de su
presencia en el cuerpo y su comportamiento ante la insulina. Se requiere un sensor de glu-
cosa para poder sensar los datos que corregirán este modelo y una bomba de insulina para
la acción de control, se puede buscar alcanzar cierto valor de glucosa en el cuerpo o mante-
nerlo en un rango saludable; igualmente, se puede diseñar un control que prediga eventos de
hipoglucemia y de hiperglucemia.

De acuerdo con Bequette [3] el control predictivo por modelo ha tenido mejor desempeño que
el clásico PID, proporcionando menor insulina y glucosa. Aún aśı esta estrateǵıa de control
muestra varios retos, uno de ellos es lo bien que el modelo representa la dinámica individual
de un paciente, tomando en cuenta que esta dinámica cambia constantemente. Otro desafió,
uno de los principales, es el rechazo de perturbaciones, teniendo que administrar rápidamente
insulina ante una ingesta de alimentos altos en carbohidratos.

2.2. Control con modos deslizantes

El control por modos deslizantes es un control orientado a caja negra, es decir, sólo es nece-
sario conocer el grado relativo del sistema y algunos rangos apropiados. Este tipo de control
se usa tanto en sistemas en los que se conoce su estructura como en los que no. Una de sus
principales ventajas es que ya que no depende de los parámetros de un sistema y es robusto
ante los cambios que puedan sufrir estos.
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En Gallardo [8] se puede observar un ejemplo de la aplicación del control de modos deslizan-
tes para controlar la glucosa. En este ejemplo se obtuvo el mismo grado relativo del modelo
de Sorensen y del modelo mı́nimo de Bergman, el cual fue de 3, y se diseñó un controlador
por modos deslizantes. El controlador diseñado en este ejemplo dio resultados para ambos
modelos, al igual que obtuvo un buen desempeño en pruebas con roedores. Este método de
control permitió diseñar un controlador que funciona para cualquier modelo con el que se
probó.

2.2.1. Trabajo previo

Este trabajo es una continuación al art́ıculo publicado en 2022, Minimally-Invasive and Ef-
ficient Method to Accurately Fit the Bergman Minimal Model to Diabetes Type 2 [7] en el
que se utilizarón 20 ratas, a las que se les indujo diabetes y para definir los 5 parámetros del
modelo mı́nimo de Bergman se usó un algoritmo genético.

Para inducir la diabetes en las ratas se utilizó una inyección de estreptozocina, el cual es un
medicamento utilizado normalmente para tratar tumores en páncreas y para inducir diabetes
mellitus en animales de laboratorio. Una vez inducida la diabetes, se colocó un sensor de
glucosa en el área dorsal y utilizando una bomba de insulina se logró medir la insulina y
glucosa plasmática. Con estos datos se definió a la función objetivo como la ráız cuadrada
del promedio del error obtenido (RMS), es decir, se buscó que la función de glucosa calculada
(Ĝ(kTs)) fuera lo más parecida posible a la función de la glucosa medida (G(kTs)) (ecuación
2.2).

RMS =

√√√√ 1

N

N−1∑
k=0

(G(kTs)− Ĝ(kTs)) (2.2)

Se logró conseguir un error promedio RMS de 15.27 mg/dl, lo cual muestra la cercańıa que
tuvo el seguimiento del modelo al comportamiento deseado, lo que permitió concluir que el
método para determinar los parámetros es efectivo y práctico. De esta manera, se podŕıan rea-
lizar las mediciones en casa ya que sólo es necesario registrar la insulina y glucosa plasmática.

Este proyecto de tesis nace con la finalidad de facilitar el uso de un algoritmo genético para
determinar el modelo mı́nimo de Bergman, luego de que al realizar el método de optimi-
zación para escribir el art́ıculo [7] se utilizó un grupo de datos seleccionados priorizando el
mejor resultado. Para ello se filtrarón los datos, almacenados en variables de Matlab, los que
obtuvieron puntos máximos. Se determinó que era necesario un sistema que leyera direc-
tamente los archivos generados por la bomba de insulina. Al mismo tiempo se buscó crear
una interfaz de usuario para facilitar la obtención de parámetros, con el objetivo de hacer
accesible el trabajo desarrollado y que sea útil para las personas que no conozcan el programa.
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Diseño de estrategias de identificación

3.1. Recolección de datos

En el experimento original que fundamenta esta tesis, se empleó el SOFTSensor de Med-
tronic para la medición de glucosa. Dentro de este contexto, se llevó a cabo una cuidadosa
selección de datos, los cuales fueron obtenidos con el consentimiento del paciente y bajo es-
trictos protocolos de confiabilidad. Posteriormente, estos datos se depuraron y transformaron
en estructuras de fácil lectura para su manejo en Matlab. Para los fines de este proyecto,
se optó por leer directamente los datos provenientes del sensor, el cual devuelve un archivo
CSV con las fechas previamente definidas para el experimento.

3.1.1. Bomba de insulina

De acuerdo con McAdams y Rizvi [10] una bomba de insulina es un dispositivo para sumi-
nistrar insulina de manera continua. La bomba consiste en una reserva de insulina de acción
rápida y un mecanismo para suministrar esta hormona de forma programada.

La bomba obedece al perfil de glucosa de cada paciente para administrar durante 24 horas
insulina basal. Como explican los autores, el rango de insulina basal cambia durante el d́ıa,
dependiendo del nivel de estrés, fisioloǵıa, actividad y otros factores. Es por esto que la ma-
yoŕıa de las bombas tiene la función para programar rangos de insulina basal para ciertas
horas o ciertos eventos. Por otra parte, la bomba tambien administra bolos de insulina para
contrarrestar la ingesta de alimentos y corregir niveles altos de glucosa.

Las ventajas de la bomba de insulina son [10]:

La administración de insulina es más cercana a las necesidades fisiológicas.

Utiliza sólo insulina de acción rápida, lo que minimı́za los picos de glucosa.

Reduce el riesgo de hospitalización.
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Disminuye el costo del tratamiento.

3.1.2. Monitoreo continuo de glucosa (CGM)

El monitoreo continuo de glucosa (CGM, por sus siglas en inglés), de acuerdo con [10], ha
sido uno de los mayores avances en el tratamiento de la diabetes. Consiste en el monitoreo
constante del nivel de glucosa a través de un sensor, un transmisor y un receptor. El CGM
permite tener un monitoreo de manera menos invasiva y con más frecuencia que los métodos
tradicionales.

El sensor mide de manera subcutánea la glucosa del fluido intestinal cada 3 a 5 minutos,
donde se utiliza una enzima que reacciona a la glucosa y produce una corriente eléctrica.
El sensor está conectado a un transmisor, el cual envia los datos de forma inalámbrica a
un receptor o una aplicación. Los datos recibidos permiten llevar un historial del nivel de la
glucosa y permite integrar alarmas ante ciertos niveles peligrosos.

La integración de CGM con la bomba de insulina permite crear un sistema de lazo cerrado,
lo que permite que la administración de insulina sea lo más parecido a la función natural del
páncreas. Por ello, aunque el CGM se puede utilizar de manera individual, existe la tendencia
de que sea integrado a una bomba. Por ejemplo, el sensor de glucosa EnLite de Medtronic, el
cual está diseñado espećıficamente para funcionar junto con la bomba de insulina Medtronic
530G[10].

3.2. Estructura de los datos

Todos los datos procesados en este trabajo fueron recopilados utilizando una bomba de insu-
lina de la marca Medtronic, espećıficamente una bomba MiniMed. Esta bomba está diseñada
para el tratamiento de la diabetes, mediante la infusión continua de insulina, ı́ndices fijos
y variables, aśı como para determinar los niveles de glucosa del usuario. De esta bomba se
recopilaron los datos utilizando un archivo CSV, en el cual se guardaron los registros de la
bomba. Los datos útiles para el desempeño de la interfaz de usuario son: la fecha de recolec-
ción de datos; la hora, minuto y segundo en que se hizo la medición; la insulina suministrada
(basal y bolo); y la glucosa plasmática medida.

Para leer el registro de los datos se utilizó el comando readtable(), el cual transforma un do-
cumento tipo CSV en un dato tipo table en MATLAB. El comando utilizado permite definir
los ĺımites de lectura de la tabla, aśı que se crearon dos tablas, una con las medidas de la
glucosa y otra con las de la insulina.

Table es un tipo de arreglo de organización tabular, es decir, los datos se distribuyen en
filas y columnas. Cada columna puede almacenar sólo elementos del mismo tipo de dato,
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aunque pueden existir diferentes tipos de datos en varias columnas en una sola tabla. La
tabla generada es similar a una hoja de datos en el sentido en que los datos se organizan
en columnas etiquetadas. Se pueden acceder a las propiedades de un dato tipo table como
tradicionalmente se hace en un lenguaje orientado a objetos, utilizando puntos. Las ventajas
de este tipo de datos son: organización estructurada, acceso de datos, etiquetado de columna
y manejo de datos faltantes utilizando NaN.

Utilizar una tabla nos permite extraer los datos necesarios para las fechas requeridas, es decir,
en el rango de fechas seleccionadas por el usuario se pueden extraer las mediciones tomadas
en ese periodo de tiempo. La bomba de insulina mide la glucosa cada 5 minutos y la insulina
cada vez que se realiza una dosis, lo cual puede ser un tiempo variable. Se crean entonces dos
arreglos, uno que guarda la insulina y otro la glucosa, medidas en el rango de tiempo deseado.

Definimos entonces una muestra como un periodo de tiempo seleccionado por el usuario,
del que se extraen las medidas de glucosa e insulina plasmática. Entonces la muestra es
procesada por un algoritmo de identificación de parámetros, del que se obtiene un arreglo
de parámetros que luego puede ser evaluado en el modelo mı́nimo de Bergman y obtener un
arreglo con la glucosa e insulina estimados, el cual puede ser comparado con la muestra para
conocer el error de estimación. Los resultados se guardan en datos tipo table, en los que
se tiene una estructura formada por: nombre del archivo, fecha de inicio, fecha de fin y los
parámetros generados. Aśı es posible reconstruir el experimento, observar la muestra con el
que se generó y ver las estimaciones obtenidas.

3.3. Elección de datos

Como caso ejemplo para el uso del interfaz se analizó un grupo de datos recopilados durante
14 d́ıas, periodo duarnte el cual se utilizó un sistema CGM junto con una bomba de insuli-
na y se recopilaron los datos de la insulina basal, los bolos de insulina y la glucosa plasmática.

Los datos recopilados en el ejemplo pueden ser observados en la imagen 3.1, donde se puede
observar un comportamiento frenético de la glucosa: dos ĺıneas, una superior y otra inferior
denotan los ĺımites, aceptados por la Asociación Americana de la Diabetes [6], para deter-
minar la hiperglucemia e hipoglucemia (200 mg/dl y 70 mg/dl).

Los datos del ejemplo se dividieron en múltiples muestras para analizarlas cada una por sepa-
rado, empleando los dos métodos de parametrización a cada una. Para elegir estas muestras
se tomaron periodos de tiempo donde la glucosa alcanza un máximo local y decrece abrup-
tamente (ejemplo de las muestras 3.2), esto mejora el comportamiento de los métodos de
parametrización, ya que garantiza que en el modelo de Bergman la glucosa sea mayor al nivel
basal.
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Figura 3.1: Comportamiento completo del caso ejemplo.

Figura 3.2: Ejemplos de muestras de tiempo utilizadas.
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3.4. Implementación de algoritmos de identificación de

parámetros en MATLAB

Para poder utilizar los algoritmos de identificación de parámetros en Matlab se utilizó el pa-
quete Global Optimization Toolbox. Este paquete inluye funciones como: algoritmo genético,
enjambre de part́ıculas o búsqueda global y permite optimizar problemas desde su función
objetivo.

3.5. Implentación de métodos para la reconstrucción

de parámetros

Los dos métodos para reconstruir parámetros buscan definir los valores de p1, p2, p3, n e Ib del
modelo mı́nimo de Bergman (Ecuaciones 1.17, 1.18 y 1.19), utilizando la glucosa e insulina
plasmática obtenidas experimentalmente. El modelo utilizado es el 3.1, en donde se usan
las nuevas variables: Ĝ Glucosa plasmática estimada, Î Insulina plasmatica estimada y los
parámetros estimados p̂1, p̂2, p̂3, Îb y n̂. Las variables ya conocidas quedan la glucosa basal
(Gb) y la entrada de insulina suministrada por la bomba (u).

˙̂
G = −p̂1[Ĝ−Gb]− ĜX̂

˙̂
X = −p̂2[X̂] + p̂3[Î − Îb]

˙̂
I = −n̂[Î − Îb]− ĥ]t+ u(t)

(3.1)

Para ambos algoritmos de optimización el objetivo es encontrar la menor diferencia entre la
glucosa medida y la obtenida a través del modelo mı́nimo de Bergman. Para esto se utiliza
el error (RMS) dado por la ecuación:

RMS =

√√√√ 1

N

N−1∑
k=0

(G(kTs)−G( ˆkTs)) (3.2)

Algoritmo genético

Como se hab́ıa mencionado en la Introducción, un algoritmo genético está inspirado en la
evolución natural. Para esto se adopta el término de Gen, el cual se redefine como una
posible solución, es decir, un posible valor que puede adquirir uno de los valores buscados. El
grupo de genes forman un Cromosoma, el cual consiste en un vector que puede ser evalua-
do en la función objetivo y el resultado se conoce como Individuo; un grupo de indiviuos
forman la Población. Los genes se representan de distintas maneras: el fenotipo es el valor
que ocupan en el mundo real y el genotipo es un valor binario en el que opera en el espacio
de búsqueda. Podemos observar estos elementos en la figura 3.3, donde se pueden identificar
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tambien las generaciones del algoritmo genético.

Figura 3.3: Componentes de un algoritmo genético.

Si se observa la figura 1.2 puede verse el proceso que debe de seguir el algoritmo genético.
Está formado por tres operadores principales: la selección, la reproducción y la mutación.

El operador de selección forma un grupo con los individuos más aptos, generalmente con-
servando el mejor resultado y otorgando a un grupo la mayor probabilidad de reproducción.
Se preservan un conjunto de cromosomas de élite para la siguiente generación y es necesario
elegir el porcentaje de la población que tendrá el privilegio de permanecer en la siguiente
generación; esto se conoce como porcentaje de elitismo.

La reproducción es un operador del algoritmo, en el que al igual que en el proceso biológico
consiste en la creación de nuevos individuos a partir del intercambio de los genes de dos
progenitores. En la figura 3.4 se muestra el modelo básico de reproducción de dos individuos,
con cromosomas formados por dos genes cada uno. El procedimiento da lugar a dos nuevos
individuos, los cuales contienen una combinación particular de los genes de los padres. Estos
nuevos individuos, diferentes entre śı, pueden tener un cromosoma más apto que el de los
progenitores.

El entrecruzamiento es un operador del proceso de reproducción en el que se intercambian
los cromosomas de los padres. En la figura 3.4 podemos ver este proceso para individuos con
sólo dos genes, en el que el modo de entrecruzamiento únicamente puede ser el mostrado en
la imagen. En cromosomas formados por más de dos genes existen distintas formas en las
que se puede realizar el entrecruzamiento, en la figura 3.5 se pueden observar dos métodos
de entrecruzamiento en que dos padres generan un nuevo individuo de una nueva generación.

El primer método utilizado en el ejemplo es el de “por punto dado”, en éste los genes de
un padre 1 (color amarillo) se transmiten hasta un punto dado, desde el cual los siguientes
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Figura 3.4: Reproducción de dos individuos padres para generar dos hijos.

genes provienen del padre 2 (color verde). Se puede observar un vector que indica este punto
formado con unos y ceros, estos tienen una separación definida, normalmente este punto se
define de manera aleatoria.

En el otro método, el “entrecruzmiento aleatorio”, los unos y ceros del vector que determina
la herencia son formados aleatoriamente, lo cual produce un cromosoma formado por genes
de los dos padres, acomodados de forma aleatoria.

La mutación es un proceso que en la bioloǵıa ocurre cuando hay una variación en el copiado
de los genes cuando éstos se duplican, este proceso es el que permite la evolución ya que
genera nuevos genes que se traducen en nuevas caracteŕısticas, las cuales pueden volver a un
individuo más o menos capaz. En el algoritmo genético se utiliza esta misma herramienta,
se cambia el valor de un gen aleatorio, esta alteración permite realizar un recorrido en el
espacio de búsqueda y evita quedarse en un máximo local.

Para resolver problemas utilizando un algoritmo genético en MATLAB se utiliza la función
x=ga(fun, nvars). Sus parámetros son: fun, la función objetivo, es decir, la función a la que
el algoritmo le encontrará un mı́nimo (x ), y nvars, el numero de variables de la función fun.
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Figura 3.5: Entrecruzamiento en un punto dado y entrecruzamiento aleatorio.

Enjambre de part́ıculas

Como se mencionó en la Introducción, el método por enjambre de part́ıculas es un método
colaborativo, en el cual se utiliza la información de un colectivo de individuos que individual-
mente buscan un objetivo deseado. Los individuos son una part́ıcula que vive en el espacio de
soluciones, es decir, un vector formado por las variables que se buscan encontrar que puede
moverse dentro de unos ĺımites donde se encuentra el valor objetivo. Cada individuo puede
ser evaluado en la función objetivo y se guarda el mejor resultado particular y global.

En la figura 3.6 se observa la dinámica de una part́ıcula, la cual tiene una posición y una
velocidad en el tiempo t. La part́ıcula se acelerará buscando acercarse tanto a su máximo
particular (p⃗i(t)) como, al global (g⃗(t)). La velocidad de la part́ıcula se calcula por la veloci-
dad actual más la atracción en dirección al máximo histórico individual y al máximo global.
La posición de la part́ıcula se calcula modificando la posición actual más la velocidad calcula-
da. Las ecuaciones de velocidad y posición se pueden observar en la introducción (1.21 y 1.20).

En la ecuación 1.20 se pueden obsevar los elementos r1 y r2, los cuales toman un valor
aleatorio entre cero y uno, éstos permiten que la part́ıcula afectada por la velocidad explore
un punto aleatorio en un área definida, lo cual maximiza las posibilidades de encontrar un
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Figura 3.6: Comportamiento de una part́ıcula en PSO.

máximo local. El parámetro relacionado con la inercia, W , permite que se explore el espacio
de búsqueda. Usualmente se busca que W adopte un valor alto al inicio de las iteraciones y
que mientras éstas ocurran decrezca su valor; esto asegura que exista una buena exploración
en un inicio y al final los puntos puedan coincidir en el máximo buscado.

Figura 3.7: Superficie formada por la función 3.3.

f(x1, x2) =
sin(πx1)

πx1

+
sin(πx2)

πx2

(3.3)
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Para ejemplificar el funcionamiento de un enjambre de part́ıculas utilizamos el algoritmo
para optimizar la función 3.3 definida entre −π y π. Se utilizó, como se puede observar en
la figura 3.7, ya que la función crea una superficie donde el máximo global está rodeado
de multiples máximos locales. Esto permite ver la eficiencia del algoritmo para encontrar el
máximo global y evitar los máximos locales.

En la figura 3.8 se observa cómo cambia de posición una población de part́ıculas. Estas
posiciones al ser evaluadas en la función objetivo se encuentran en el mapeo observado ante-
riormente. En el instante t = 0, se genera un grupo de part́ıculas con posiciones aleatorias,
podemos ver que en el tiempo 0 las particulas se distribuyen por el plano; igualmente pode-
mos observar a la part́ıcula con mayor costo, la cual fijará el máximo global. En las imágenes
posteriores se observa el proceso en el que las part́ıculas se congregan alrededor del punto
máximo. Para este problema fue necesario usar desde el inicio un valor bajo de W para evitar
que las part́ıculas cayeran en un máximo local.

El algoritmo de enjambre de part́ıculas (PSO) tiene varias ventajas que lo hacen atracti-
vo: simplicidad de implementación, pocos parámetros y operadores, capacidad de búsqueda
global mediante múltiples part́ıculas y alta aplicabilidad a diferentes problemas con fácil
adaptabilidad. Sin embargo, también es importante tener en cuenta sus desventajas. El PSO
puede ser sensible a la configuración de parámetros, lo que puede afectar su convergencia.
En algunos problemas, puede tener una convergencia lenta. Además, el algoritmo es sensi-
ble a la inicialización aleatoria y puede caer en máximos locales, como ocurre con cualquier
algoritmo de optimización.
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Figura 3.8: Comportamiento de las part́ıculas en PSO.
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Diseño de la interfase digital

4.1. App Designer

4.1.1. Interfaz gráfica de usuario (GUI)

Una interfaz de usuario es una herramienta que facilita la comunicación entre el usuario y la
máquina. Su función principal es permitir que las personas que no están familiarizadas con
un programa puedan utilizarlo, intercambiar información, dar instrucciones y enviar coman-
dos a una tecnoloǵıa subyacente.

Antes de la existencia de interfaces de usuario era necesario saber programar y conocer el
programa. Hoy en d́ıa una interfaz de usuario es el método con el que la mayoŕıa de perso-
nas hacemos uso de un programa o una tecnoloǵıa. En espećıfico, las interfaces de usuario
gráficas (GUI) utilizan elementos gráficos como ventanas, ı́conos, menús, botones y más. Los
elementos gráficos permiten que se garantice el buen uso del programa, al igual que se res-
tringe el uso según las especificaciones del desarrollador, lo cual hace más seguro el programa.

Usualmente los elementos de una GUI se activan al ser seleccionados con el cursor, esto se
hace utilizando programación enfocada en eventos, para lo cual se construye el programa
con bloques de código, los cuales serán activados al ocurrir cierto evento. Por ejemplo, la
selección de un botón que precede a que la GUI mande un mensaje al usuario.

Una GUI no tiene una lista limitada de componentes, pues vaŕıan dependiendo del sistema
operativo, la plataforma de desarrollo, el enfoque de diseño, el gusto del programador y las
necesidades del usuario. A continuación, presentamos una lista de los elementos más utiliza-
dos en una GUI:

Ventana: una pantalla contiene un grupo de elementos. Se puede dividir la interfaz de
usuario en distintas pantallas para poder organizar el flujo de información y no sobre-
cargarla de elementos.

Menú: un menú permite mostrar las secciones en las que está dividido el programa y
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navegar por ellas.

Cuadro de diálogo: espacio en el que despliega información en forma de texto.

Botón: herramienta que permite que el usuario interactúe utilizando el cursor para
elegir determinada opción al presionarlo.

Cuadro de texto: es un espacio donde el usuario puede insertar información en forma
de texto.

Estos son los principales elementos que se pueden utilizar en una GUI. Es importante men-
cionar también una serie de principios, que funcionan como bases para el diseño de una buena
interfaz. Posteriormente veremos los principios recomendados en el articulo “Graphical User
Interfaces”, por Wendy L Martinez[9].

1. Enfocarse en el usuario, no en la tecnoloǵıa
Según la autora, éste es el principio fundamental para el diseño de una interfaz, ya que
determina todos los demás elementos. En este sentido, es indispensable que el desarro-
llador tenga siempre en mente al usuario, debe de hacer un ejericio constante en el que
ignora su conocimiento del programa para poder facilitar su uso a alguien que puede
ni siquiera pertenezca a su área de trabajo.

2. Considerar primero la funcionalidad, luego la presentación
La autora expone que aunque el desarrollador esté tentado a enfocarse en la parte
estética de la GUI, es importante que la funcionalidad sea el principal propósito. La
dimensión estética del diseño es importante, en efecto, pero si se sobrepone a la fun-
cionalidad entonces aumentan las probabilidades de que existan errores o el usuario
tenga una mala experiencia.

3. Conformarse con la visión del usuario, no hacerlo demasiado complicado
Al diseñar una GUI el desarrollador debe de priorizar una experiencia de usuario sen-
cilla, es decir, evitar componentes innecesarios o distracciones, sin llegar al extremo de
crear una experiencia austera.

4. Promueve el aprendizaje y entrega información, no sólo datos
Este principio se explica por śı sólo: la GUI no es únicamente un despliegue de datos, se
debe de buscar aprovechar el diseño y crear herramientas para que el usuario obtenga
fácilmente la información que requiere.

4.1.2. Interfaz gráfico de usuario en Matlab (App Designer)

MATLAB es un software creado por MathWorks, creado en 1970 como una calculadora de
matrices interactiva escrita en Fortran para facilitar las operaciones matriciales con este len-
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guaje. Puede definirse como una calculadora con su propio lenguaje de programación. Este
lenguaje tiene una estructura simple, la cual permite a los usarios enfocarse en el trabajo en
lugar de la estructura o la sintaxis del programa. Por la sencillez del lenguaje de programa-
ción y la creación de bibliotecas especializadas en problemas del mundo real, MATLAB se
ha convertido en una herramienta fundamental para todo tipo de ingenieŕıas.

MATLAB facilita el análisis de ciertos problemas matemáticos con una alta capacidad gráfi-
ca, lo que permite observar fácilmente los valores de las variables y sus caracteŕısticas, al
igual que permite un análisis profundo de las gráficas generadas con los datos, aśı como para
extraer valores de las mismas. Otras herramientas que forman parte de capacidad gráfica de
MATLAB, y que permiten llevar el desarrollo a usuarios sin conocimientos de programación,
son las tres herramientas para diseñar GUI:

1. Código: se puede generar una GUI desde código con funciones, se generan las figuras
y los componentes. Esta es la forma más antigua para generar una GUI, pues permite
el control de cada pequeña parte del desarrollo. La desventaja de este método es que
es un proceso lento y poco eficiente.

2. GUIDE: es una herramienta para desarrollar la interfaz de usario, comparada con
el desarrollo en código facilita la creación de las interfaces. En GUIDE se puede usar
una serie de componentes limitados y permite la creación de nuevos compomentes que
pueden ser programados, que junto con el código de funcionamiento crean una ventana
de código y la parte gráfica se forma en una ventana aparte.

3. App Designer: este es el método más moderno para la creación de GUI en MATLAB.
Publicado en la versión R2016a, se ha convertido en la principal herramienta para la
creación de aplicaciones.

App Designer permite crear aplicaciones con un aspecto moderno; además, para cada
componente agregado se genera un objeto en el código, al que pueden ser asignados
eventos. El software facilita la programación brindando menús que muestran los com-
ponentes ya agregados y permite acceder a los eventos asociados a los mismos.

Otra novedad que brinda este método es que permite exportar la aplicación en forma
de un ejecutable, el cual instala una aplicación que se puede utilizar sin tener que ser
ejecutada a través de MATLAB. Esta herramienta puede usarse para desarrollar una
aplicación web. Esta es una gran ventaja, ya que se pueden crear aplicaciones para
usuarios sin que necesariamente tengan que tener MATLAB instalado.

Para el desarrollo de este trabajo era necesario constuir una interfaz de usuario la cual fue-
ra fácil de entender y, al mismo tiempo, no tuviera limitantes en su funcionamiento. En
consecuencia, se decidió trabajar con App Designer por sus caracteŕısticas. Esta plataforma
permitió utilizar las herramientas de MATLAB e implementarlas fácilmente a un diseño.
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Como se mecionó anteriormente, App Designer funciona con elementos colocados en un lien-
zo digital (véase figura 4,1), el cual muestra cómo se verá la aplicación final. Para crear el
diseño de la GUI se arrastran los elementos de un menú. Cada componete arrastrado fun-
ciona como un objeto, del cual se pueden cambiar las caracteŕısticas a través de un menú
denominado “Component Browser”, en donde se pueden especificar caracteŕısticas f́ısicas
y/o funcionales. La ventana de diseño permite que el diseñador se concentre en el el aspecto
visual de la GUI.

Figura 4.1: Ventana de diseño, App Designer.

Es decir, se diseña en la ventana de programación (véase la figura 4.2). Cada elemento arras-
trado al espacio de trabajo en la ventana de diseño, que automáticamente será creado con
código, y entonces el desarrollador tendrá solamente que asignar las llamadas, es decir, el
programa que se ejecuta cuando el objeto es seleccionado en la GUI. En esta ventana se
crean funciones, las cuales pueden ser llamadas en diferentes partes del código. Es posible
crear variables globales, las cuales igualmente pueden ser modificadas y llamadas alrededor
del código.

Figura 4.2: Ventana de programación, App Designer.
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En la próxima sección se detalla el diseño de la interfaz digital creada para este trabajo. En
la tabla (4.1) se pueden observar los elementos utilizados en el diseño y ver cuál es el uso de
cada uno.

Ícono Nombre Descripción

Axes
Permite crear una gráfica dentro del espacio
de trabajo, se utilizan las mismas funciones
que en un plot para modificar sus paráme-
tros.

Button
Coloca un botón en el espació de trabajo, al
que se le asocia un evento, el cual se realiza
cuando hacemos clic.

Date-Picker
Elemento desde el cual podemos seleccionar
una fecha, la cual queda guardada como un
valor tipo “datetime”, se pueden modificar
sus parámetros para limitar las fechas de las
que se puede elegir.

Switch
El elemento “Switch” es un elemento que de-
muestra un estado lógico, este puede cambiar
con la interacción del usuario.

Edit Field (Text)
Este es un espacio donde una variable tipo
string puede ser o registrada por el usuario
o mostrada por el programa.

Edit Field (Numeric)
Este es un espacio donde una variable
numérica puede ser o registrada por el usua-
rio o mostrada por el programa.

Panel
Un panel es un espacio de trabajo que puede
ser colocado para ubicar distintos elementos,
se puede utilizar para hacer visible o invisible
secciones de la UI.

Table
Permite insertar una tabla en el espacio de
trabajo; al alterar las propiedades de la ta-
bla se puede especificar los nombres de las
columnas y los valores.
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List box
Es un espacio en donde se pueden colocar
datos en forma de lista, los elementos de la
lista pueden ser seleccionados por el usuario
y se puede programar un evento para cuando
son seleccionados.

Tabla 4.1: Elementos usados en el diseño de la UI.

4.2. Diseño

Para el diseño de la GUI se buscó cumplir con la estructura de datos explicada previamente.
Se establecierón los siguientes objetivos basados en el flujo de datos definido (véase figura
4.3):

1. Diseñar un método para el registro de los datos del paciente y la lectura de los mismos.

2. Crear una interfaz para la selección de muestras.

3. Facilitar la identificación de parámetros a través de los dos métodos previamente men-
cionados.

4. Desarrollar un sistema gráfico para comparar y evaluar los resultados.

5. Por último, agregar un sistema de guardado y reproducción de resultados.

Figura 4.3: Flujo de datos necesario en la interfaz de usuario.
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Se planteó un usuario objetivo, el cual es un modelo de persona para el que está diseñada la
GUI. Se espera que este usuario sea un profesional de la salud, por lo tanto, no es necesario
que comprenda los algoritmos utilizados. Asimismo, se evitarán menús extensos y se priori-
zará el uso intuitivo para que funcione para la mayor cantidad de usuarios.

Se decidió utilizar un diseño compuesto por tres partes (figura 4.4). La parte superior iz-
quierda, donde se recopilan los siguientes datos necesarios para los cálculos: se selecciona el
documento a analizar donde estan guardados las mediciones; se define el rango de tiempo
a analizar; y se elige el método de identificación de parámetros. Contiene dos botones, uno
para tener una vista previa de la glucosa en el intervalo de tiempo seleccionado y otro para
calcular los parámetros.

Figura 4.4: Interfaz de usuario, vista inicial.

En la segunda sección, localizada bajo la anterior, se ubica una columna de cajas numéricas
donde se observan los parámetros resultantes de la parametrización. La ultima de estas ca-
jas de texto no indica un parámetro reconstruido, sino que indica el RMS, el cual permite
evaluar el desempeño del algoritmo al calcular los parámetros.

Otro elemento de la sección de Resultados numéricos, la segunda, son dos botones, uno para
guardar resultados y otro para cargarlos. Estos botones permiten la creación de una base
de datos a la cual el usuario puede añadir periódicamente los resultados que decida, lo que
permite fácilmente comparar, recrear y recordar resultados generados previamente.

El botón Guardar permite agregar los siguientes datos, generados en un experimento, a
una base de datos: parametros generados, RMS del error, fechas utilizadas, algortitmo de
identificación de parámetros utilizado y nombre del archivo de donde se obtuvierón los datos.

Para hacer uso de los datos de la base de datos se utiliza el botón de Cargar, que despliega
una ventana donde se puede observar una lista de los datos guardados (figura 4.5). Desde
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esta ventana se puede seleccionar un dato y cargar sus parametros, con los que se recrea
la dinámica sustituyéndolos en el modelo de Bergman en los ĺımites de tiempo guardados.
Estos parámetros se muestran en las cajas de texto de la segunda sección y en las gráficas.
Igualmente se pueden borrar los datos de la lista, lo que permite que el usuario pueda
depurar la base de datos desde la aplicación; el botón de Cancelar permite regresar a la
pantalla principal.

Figura 4.5: Menú para cargar datos.

En la pantalla de carga tambien se encuentra un switch en la parte inferior que permite
observar la base de datos en forma de tabla (figura 4.6). Desde aqúı se pueden observar
cómodamente los valores guardados y es posible exportarlos a un archivo excel, lo cual
permite que el usuario pueda hacer uso de los datos generados en una aplicación de alto
conocimiento público. Todo esto facilita la comparación de resultados, la generación de las
gráficas con estos y el compartir los datos.

Figura 4.6: Tabla de datos guardados.

42
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La tercera sección y la más llamativa a primera vista está formada por dos gráficas, que re-
presentan la glucosa e insulina compartimental. En estas gráficas se observa una vista previa
al cálculo de los parámetros (al seleccionar el botón “Vista de la glucosa”), con lo cual el
usuario puede tener una vista previa y hacer una buena elección del rango de tiempo a ana-
lizar. Las gráficas tambien muestran las reconstrucciones de los parámetros comparadas con
los datos medidos, permiten un acercamiento a estos datos aśı como un análisis más detallado.

El diseño de la interfaz de usario está enfocado en la fácil comprensión y amigable nave-
gación, pues se buscó que el usuario pudiera aprender a utilizarla con facilidad y que fuera
intuitiva. Es por esto que su uso está planeado para una lectura de arriba a abajo y según
el camino de las manecillas del reloj, es decir, el usuario comienza definendo los parámetros
para realizar los cálculos en la parte superior, en la parte media de la aplicación observa el
resultado en las gráficas y lo valida, para que al final, en el fondo, conociendo los parámetros
generados decida si guardar o rehacer los datos (véase figura 4.7).

Figura 4.7: División de la interfaz gráfica.
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Resultados

5.1. Gúıa para el uso de la interfaz de usuario

Una vez diseñada la interfaz de usuario en esta sección se presenta la manera en que se utilizó
para los experimentos realizados. Para esto se muestra un ejemplo en el que se elegirán los
datos a analizar, se identificarán los pámetros y se guardarán los resultados generados.

En la figura 5.1 se observa la elección del documento generado por la bomba de insulina, este
se transfiere a la memoria de la computadora y se accede desde el explorador de archivos, al
cual puede ser abierto desde la interfaz de usuario.

Figura 5.1: Elección del documento de donde se obtienen los datos.

Una vez se ha seleccionado el archivo con el que se trabajará, se selecciona la muestra de
tiempo con la que se trabajará. Para esto se selecciona la fecha y hora en la sección 1 se
la figura 5.2. El botón “Vista de la glucosa”permite observar una vista previa de los datos
guardados de la glucosa, lo cual permite al usuario seleccionar la muestra de tiempo adecua-
da para el experimento.
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Figura 5.2: Selección de muestras de tiempo a analizar.

Una vez seleccionada una muestra se elige el método de indentificación de parámetros (figura
5.3). Una vez seleccionado el método se inicia el proceso utilizando el botón “Calcular para-
metros”, una vez se realiza el cálculo se obtienen los parámetros calculados, el error RMS y
la reconstrucción de la dinámica de la glucosa e insulina plasmática, lo que permite evaluar
y comparar los resultados con las mediciones utilizadas.

Figura 5.3: Cálculo de parámetros.

Por ultimo, si el usuario esta conforme con el resultado obtenido puede guardar los resul-
tados obtenidos, para esto se utiliza el botón de “Guardar”. Para acceder a los resultados
guardados se utiliza el botón “Cargar”, desde el cual se despliega una ventana con la que se
pueden volver a cargar la dinámica generada, se pueden observar los resultados o generar un
documento para exportar los resutados tipo excel (véase figura 5.4).
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Figura 5.4: Guardado y cargado de resultados.

5.2. Coeficiente de correlación de Pearson y medidas

de desempeño de Varvel

El coeficiente de correlación de Pearson se utiliza para medir la correlación entre dos grupos
de datos del mismo tamaño. Se representa por r y puede variar entre 1 y -1. Donde 1 represen-
ta la correlación perfecta -1, la correlación negativa perfecta y 0, que no hay correlación. Se
calcula con la siguiente fórmula en la que x y y son un grupo de datos y n el número de datos.

r =

n∑
i=1

(xi − x̄)(yi − ȳ)√
n∑

i=1

(xi − x̄)2
√

n∑
i=1

(yi − ȳ)2
(5.1)

Los coeficientes de correlación de Varvel son tres, los cuales se calculan utilizando el error
porcentual de predicción (PE). La media de error de predicción (MDPE) evalúa si existe un
sesgo en los datos. La media de error de predicción absoluta (MDAPE) evalúa la inexactitud
y el ”Wobble”mide la variación de cada medición. Las fórmulas para calcular cada coeficiente
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se obtuvierón de Gallardo et al [7].

PE[k] = 100
G[k]− Ĝ[k]

Ĝ[k]

MDPE = mediana{PE[k], k = 0, ṡ, N − 1}
MDAPE = mediana{|PE[k]|, k = 0, ṡ, N − 1}

MDPE = mediana{|PE[k]−MDPE|, k = 0, ṡ, N − 1}

(5.2)

(5.3)

(5.4)

(5.5)

5.2.1. Experimentos

Como se mencionó anteriormente, para probar el interfaz de usuario y ver el desempeño de
los algoritmos (GA y PSW) se analizó un periodo de tiempo de 14 d́ıas, del que se selec-
cionaron 31 muestras, consideradas aptas para la parametrización del modelo mı́nimo de
Bergman. Los dos algoritmos utilizaron puntos iniciales aleatorios y el espació de búsqueda
paramétrica se limitó a los siguientes rangos, obtenidos de [7] y que obedecen a los valores
que se pueden obtener al ser medidos.

n ∈ [0,02, 0,3], p1 ∈ [0,01, 0,1], p2 ∈ [0,01, 0,2],
p3 ∈ [10−5, 10−3], Ib ∈ [1, 30]

En las figuras 5.11 y 5.12 que presento más adelante se muestra la dinámica medida del pa-
ciente en cada muestra de tiempo, donde se muestra una cáıda en la glucosa como una ĺınea
sólida de color negro. La ĺınea punteada en azul muetra la dinámica del modelo mı́nimo de
Bergman reconstruida con los parámetros calculados con el algoritmo genético. Algo similar
se realizó con la dinámica reconstruida usando un algoritmo de enjambre de part́ıculas, la
cual se representó con una ĺınea punteada roja. Encima de cada gráfica es posible observar
el número de muestra que se está representando y el error RMS obtenido con cada método.

En la tabla 5.1 se muestran los parámetros calculados. Cada uno proviene de una muestra a
la que se le aplicó uno de los algoritmos de identificación de parámetros. Ya que se realizaron
31 muestras durante el experimento, de una duración promedio de una hora con 19 minu-
tos, se calcularon 62 grupos de parámetros utilizando ambos métodos (GA y PSW). Para
evaluar el desempeño de cada algoritmo se utilizó el coeficiente de correlación de Pearson y
las medidas de desempeño de Varvel. Estos dos métodos comparan los datos experimentales
con la dinámica reconstruida con el modelo mı́nimo de Bergman. En la primera columna de
la tabla se observa el número de muestra con la que se obtuvieron los resultados, es posible
observar cómo los parámetros generados por muestra se desempeñan al compararla con los
resultados obtenidos en las gráficas 5.11 y 5.12.

El promedio del error RMS fue 4.1095 mg/dl, lo cual indica la poca diferencia entre los
valores teóricos y experimentales, este error es de los ambos métodos. El promedio del error
RMS de las medidas obtenidas con GA, fue 4.5495 mg/dl y el de PSW, 3.6695.
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El promedio del MDPE de todos los datos es 0.1376%. El promedio obtenido con GA es
0.2071% y el obtenido con PSW es 0.0682%. El promedio del MDAPE general es 2.0995%,
el obtenido con los datos generados por GA es 2.3771%, y el de datos generados por PSW
es igual a 1.8220%. Por último, el ”Wobble”general obtenido fue 1.9845%, utilizando GA,
2.2232% y PWS, 1.7458%.

En las figuras 5.5, 5.6,5.7,5.8 y 5.9 se observan las magnitudes de cada parámetro obtenido
en el eje de las ordenadas, en el de las abscisas se presenta cada una de las muestras. Es
aśı como se observa cómo fueron cambiando los parámetros en cada una de las muestras.
El t́ıtulo de cada gráfico de barras muestra la desviación estándar de producida por cada
método.

Figura 5.5: Parámetros n obtenidos durante el experimento generados por dos distintos
métodos.
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Caṕıtulo 5. Resultados

Figura 5.6: Parámetros p1 obtenidos durante el experimento generados por dos distintos
métodos.

Figura 5.7: Parámetros p2 obtenidos durante el experimento generados por dos distintos
métodos.
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Figura 5.8: Parámetros p3 obtenidos durante el experimento generados por dos distintos
métodos.

Figura 5.9: Parámetros Ib obtenidos durante el experimento generados por dos distintos
métodos.

5.3. Análisis de resultados

En las gráficas 5.11 y 5.12 se observa detalladamente la efectividad de cada método en la
recreación de la dinámica del comportamiento de la glucosa. Estas representaciones visuales
proporcionan una visión clara y comparativa de cómo cada enfoque se desempeña en la si-
mulación de la glucosa en el tiempo.

En el art́ıculo previo [7], los autores emplearon el error RMS como métrica para validar la
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efectividad del algoritmo genético desarrollado, logrando un valor promedio de 15.27 mg/dl.
Este enfoque se consideró un estándar en la evaluación de la precisión de los métodos de
parametrización.

Sin embargo, al utilizar la interfaz de usuario desarrollada en nuestro estudio, obtuvimos un
error RMS aún más bajo para el caso de ejemplo, alcanzando solamente 4.1095 mg/dl. Esta
diferencia significativa entre el error RMS obtenido mediante nuestro enfoque y el del art́ıcu-
lo previo demuestra la efectividad y mejoŕıa en los métodos de parametrización propuestos.

Estos resultados respaldan firmemente la afirmación de que los métodos de parametrización
utilizados en nuestra interfaz de usuario son altamente efectivos en la recreación precisa de
la dinámica del comportamiento de la glucosa. Esto implica que nuestra herramienta pro-
porciona una solución confiable y prometedora para la estimación y el monitoreo preciso de
los niveles de glucosa en situaciones cĺınicas y experimentales.

Una vez comprobada la efectividad de ambos métodos, procedimos a analizar el comporta-
miento de los parámetros y su variación en cada muestra calculada. Este análisis se muestra
detalladamente en las figuras 5.5, 5.6, 5.7, 5.8 y 5.9.

Al examinar las gráficas, observamos que la desviación estándar de los parámetros se mantie-
ne en un orden de magnitud similar para ambos métodos. Esto implica que, en cada muestra
medida, los parámetros calculados presentan una variación consistente en ambos métodos.
Este hallazgo es importante para comprender la estabilidad y la consistencia de los resulta-
dos obtenidos con cada enfoque.

En particular, en la figura 5.10 se presenta el cálculo de la resistencia a la insulina utilizando
los parámetros p3 y p2. Es interesante observar cómo la resistencia a la insulina vaŕıa depen-
diendo del momento en el que se realiza la medición. Estos resultados resaltan la importancia
de considerar el contexto temporal en el estudio de la resistencia a la insulina y demuestran
cómo los parámetros pueden influir en su estimación.

En conclusión, el análisis detallado de los parámetros y su variación en cada muestra propor-
ciona información valiosa sobre la dinámica y la interpretación de los resultados obtenidos
con los métodos utilizados. Estos hallazgos contribuyen a mejorar nuestra comprensión de
los factores que influyen en la resistencia a la insulina y respaldan la necesidad de conside-
rar el momento de medición al interpretar y comparar los resultados en estudios cĺınicos y
experimentales.
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Figura 5.10: Resistencia a la insulina obtenida calculando p3/p2 obtenidos por los dos dis-
tintos métodos

53
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Figura 5.11: Dinámica de las primeras 16 muestras comparadas con las generadas con los
diferentes métodos (GA y PSW).
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Figura 5.12: Dinámica de las utimas 15 muestras comparadas con las generadas con los
diferentes métodos (GA y PSW).
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Caṕıtulo 5. Resultados

M# n p1 p2 p3 · e3 Ib Metodo RMS MDPE MDAPE Wobble Corr
1 0.024 0.022 0.012 0.754 12.015 GA 3.177 -0.27 1.695 1.425 0.996
1 0.021 0.019 0.011 0.674 11.731 PSW 2.664 0.1 1.672 1.667 0.997
2 0.114 0.02 0.01 0.118 24.703 GA 2.332 0.083 1.26 1.343 0.995
2 0.024 0.022 0.021 0.058 19.02 PSW 1.208 0.192 0.758 0.95 0.998
3 0.288 0.02 0.032 0.061 27.86 GA 4.096 0.798 3.248 2.45 0.995
3 0.289 0.014 0.018 0.05 1 PSW 3.877 0 2.644 2.644 0.995
4 0.107 0.012 0.01 0.059 20.088 GA 4.515 -0.176 2.618 2.638 0.997
4 0.02 0.01 0.01 0.016 15.371 PSW 2.969 -0.404 1.388 1.44 0.999
5 0.268 0.01 0.01 0.059 29.265 GA 7.894 0.033 3.256 3.289 0.987
5 0.02 0.01 0.014 0.019 22.462 PSW 5.354 -1.089 1.798 2.256 0.992
6 0.176 0.028 0.07 0.492 14.863 GA 1.547 0 1.05 1.05 0.992
6 0.176 0.028 0.07 0.492 14.863 PSW 1.547 0 1.05 1.05 0.992
7 0.02 0.01 0.01 0.473 7.128 GA 2.976 0.713 1.877 2.361 0.989
7 0.02 0.01 0.01 0.253 4.625 PSW 2.953 0.701 1.885 2.345 0.989
8 0.107 0.045 0.107 0.538 13.775 GA 6.924 0.417 4.129 4.546 0.966
8 0.107 0.045 0.107 0.538 13.775 PSW 6.924 0.417 4.129 4.546 0.966
9 0.174 0.015 0.01 0.056 23.55 GA 2.444 -0.061 1.418 1.371 0.994
9 0.04 0.012 0.01 0.023 16.922 PSW 1.468 -0.116 0.658 0.713 0.998
10 0.263 0.021 0.055 0.554 19.812 GA 3.485 0.071 0.554 0.598 0.993
10 0.04 0.01 0.2 0.732 12.888 PSW 1.387 0.174 0.226 0.183 0.999
11 0.113 0.025 0.107 0.674 11.753 GA 1.135 -0.137 0.396 0.373 0.999
11 0.069 0.018 0.065 0.36 9.76 PSW 0.509 -0.007 0.277 0.269 1
12 0.17 0.027 0.17 0.319 25.988 GA 4.224 -0.075 0.578 0.653 0.995
12 0.23 0.01 0.013 1 10.56 PSW 1.18 0.21 0.337 0.254 1
13 0.037 0.014 0.036 1 8.022 GA 0.98 -0.089 0.68 0.593 0.999
13 0.035 0.013 0.04 0.409 4.995 PSW 0.975 -0.058 0.626 0.596 0.999
14 0.172 0.018 0.161 0.338 17.156 GA 2.066 0.373 1.109 0.848 0.996
14 0.168 0.017 0.168 0.805 12.983 PSW 2.064 0.269 1.068 0.881 0.996
15 0.19 0.03 0.19 0.277 21.475 GA 2.114 0.117 0.639 0.639 0.988
15 0.19 0.03 0.19 0.182 27.465 PSW 2.114 0.133 0.643 0.643 0.988
16 0.049 0.012 0.043 0.026 23.572 GA 1.661 0 1.112 1.112 0.998
16 0.088 0.01 0.01 0.025 16.588 PSW 1.234 0 0.834 0.834 0.999
17 0.3 0.01 0.01 0.091 26.272 GA 9.301 -0.213 4.161 4.325 0.98
17 0.02 0.012 0.01 0.021 24.202 PSW 4.536 0.088 1.904 1.904 0.995
18 0.039 0.025 0.039 0.067 13.893 GA 3.311 -0.007 1.491 1.491 0.99
18 0.15 0.018 0.15 1 8.96 PSW 2.992 -0.112 0.384 0.372 0.991
19 0.3 0.01 0.2 0.01 30 GA 7.378 4.35 5.058 2.204 0.944
19 0.02 0.01 0.01 0.01 30 PSW 6.066 3.504 3.504 1.431 0.976
20 0.3 0.029 0.026 0.568 7.116 GA 1.565 0.313 0.773 0.739 0.998
20 0.038 0.03 0.2 0.164 3.521 PSW 1.72 0.46 1.099 0.828 0.998
21 0.02 0.015 0.01 0.056 16.326 GA 5.15 -0.537 2.563 2.56 0.995
21 0.02 0.01 0.01 0.034 11.88 PSW 5.707 -1.885 2.53 1.961 0.993
22 0.241 0.029 0.035 0.807 17.036 GA 4.373 -0.295 2.191 1.896 0.983
22 0.035 0.01 0.035 0.372 11.63 PSW 1.562 0 0.687 0.687 0.998
23 0.022 0.019 0.018 0.057 16.461 GA 2.095 0.247 1.248 1 0.994
23 0.212 0.01 0.2 0.189 1 PSW 2.325 0.09 1.314 1.262 0.993
24 0.151 0.012 0.149 0.051 24.572 GA 5.394 0 2.035 2.035 0.988
24 0.148 0.01 0.148 0.193 11.577 PSW 5.256 -0.298 2.3 2.002 0.988
25 0.033 0.021 0.033 0.142 18.082 GA 7.451 0.405 3.969 3.564 0.984
25 0.02 0.017 0.01 0.146 14.3 PSW 5.762 -0.256 2.671 2.645 0.99
26 0.02 0.019 0.193 0.233 21.052 GA 4.482 -0.375 1.733 1.444 0.996
26 0.047 0.011 0.047 0.139 13.856 PSW 3.406 -0.001 1.27 1.269 0.997
27 0.136 0.022 0.047 0.203 30 GA 11.765 0.329 7.293 6.964 0.974
27 0.073 0.022 0.073 0.165 30 PSW 10.948 1.033 6.203 5.974 0.978
28 0.172 0.014 0.175 0.281 12.302 GA 3.498 0.484 1.56 1.845 0.992
28 0.102 0.01 0.102 0.331 8.903 PSW 2.798 0.391 1.445 1.231 0.995
29 0.02 0.013 0.01 0.012 29.992 GA 8.999 0.104 4.841 4.841 0.984
29 0.02 0.014 0.01 0.01 30 PSW 9.296 -0.243 5.059 4.816 0.981
30 0.183 0.023 0.01 0.039 20.156 GA 6.793 1.08 4.905 4.081 0.993
30 0.02 0.021 0.01 0.011 1 PSW 5.07 0.155 1.932 1.919 0.996
31 0.072 0.047 0.075 0.475 18.383 GA 7.911 -1.262 4.249 4.64 0.966
31 0.078 0.045 0.079 0.22 26.296 PSW 7.884 -1.334 4.186 4.547 0.969

Tabla 5.1: Tabla que presenta los parámetros calculados, el método por el que fueron calculados, las medidas
de desempeño de Varvel y el coeficiente de correlación de Pearson.
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5.4. Contribuciones

5.4.1. Presentación de póster en ATTD 2023

La Convención sobre el Tratamiento y Tecnoloǵıas Avanzadas para la Diabetes (ATTD, por
sus siglas en inglés: Advanced Technologies & Treatments for Diabetes) reúne anualmente
a expertos de todo el mundo en el campo de la diabetes, incluyendo médicos, cient́ıficos e
investigadores. Durante este evento, se llevan a cabo presentaciones y discusiones sobre los
últimos avances en tecnoloǵıa para el tratamiento de la diabetes.

La ATTD aborda una amplia gama de temas, centrándose en tecnoloǵıas avanzadas y tra-
tamientos innovadores. Entre ellos se incluyen dispositivos de monitorización continua de
glucosa (CGM), sistemas de páncreas artificial, sistemas de administración de insulina, apli-
caciones móviles y otras tecnoloǵıas relacionadas. Además, se exploran temas emergentes
como la inteligencia artificial, el análisis de grandes volúmenes de datos (big data) y la tele-
medicina en el contexto de la diabetes.

Esta conferencia proporciona un espacio invaluable para que los investigadores compartan
los resultados de estudios cĺınicos y cient́ıficos, presenten nuevas tecnoloǵıas y discutan te-
mas relevantes en el campo de la diabetes. Asimismo, ofrece oportunidades de aprendizaje,
networking y colaboración entre profesionales y expertos en diabetes, fomentando el avance
continuo en el manejo y tratamiento de esta enfermedad.

En la ATTD 2023, celebrada en Berĺın, se presentó un póster electrónico [15] que muestra
la interfaz de usuario diseñada en el marco de esta tesis. El póster, representado en la figura
5.13, ilustra de manera visual la interfaz de usuario desarrollada y destaca las caracteŕısticas
y funcionalidades clave de la misma.

Este tipo de eventos cient́ıficos y las oportunidades que brindan para compartir conoci-
mientos y experiencias son fundamentales para impulsar la investigación y el desarrollo de
tecnoloǵıas innovadoras en el campo de la diabetes, con el objetivo de mejorar la calidad de
vida de las personas afectadas por esta enfermedad crónica.
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Figura 5.13: Póster que se presentó en ATTD 2023. [15]
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Caṕıtulo 6

Conclusiones

Se diseñó una interfaz de usuario que permite utilizar el Algoritmo Genético para la idenfi-
ticación de parámetros. La GUI diseñada permite comprobar los resultados obtenidos en el
art́ıculo que procede a este trabajo [7], al permitir crear facilmente multiples experimentos,
donde es posible ver la efectividad de este método para replicar la dinámica deseada.

Igualmente se integró en la interfaz de usuario la capacidad de utilizar el algoritmo Enjambre
de Part́ıculas para la identificación de parámetros, con el objetivo de comparar los resulta-
dos. Se construyó la GUI para poder repetir los experimentos fácilmente utilizando ambos
métodos de identificación de parámetros.

Se comprobó que la GUI es óptima al realizar una serie de experimentos utilizando ambos
métodos, serie de experimentos del que se pudo llegar a sacar conclusiones respecto de cómo
cambia la resistencia a la insulina. Esto nos permite confirmar que el diseño de la interfaz
de usuario es adecuada para realizar múltiples experimentos.

Aunque no se recibió una realimentación sobre el diseño de la interfaz gráfica, se buscó rea-
lizar un diseño que facilite el manejo del usuario.

Se desarrolló un póster en el cual se resumió el proyecto. El cual se presentó en una confe-
rencia iternacional.

Creando una interfaz cómoda y adecuada para la parametrización del Modelo Mı́nimo de
Bergman se buscó desarrollar herramientas tecnológicas para una mejor individualización
del tratamiento de la diabetes de una forma poco invasiva.

Se llevó a cabo una verificación de la efectividad de los dos algoritmos de identificación de
parámetros, demostrando que ambos tienen la capacidad de reconstruir adecuadamente la
dinámica deseada. Sin embargo, aún queda pendiente evaluar los recursos computacionales
que requiere cada uno de los algoritmos.
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Caṕıtulo 6. Conclusiones

6.1. Trabajo futuro

Con fundamento en las conclusiones obtenidas, definimos el trabajo futuro: es necesario
comprobar y mejorar el diseño asesorándonos con un equipo interdisciplinario de posibles
usuarios.

Ya que la interfaz de usuario fue diseñada para usuarios sin un alto conocimiento en los
algoritmos de identificación de parámetros, son ellos los que tienen que comprobar que es
fácil de manejar, aprender a utilizar y por qué no, mejorar, en beneficio de un mejor control
de su salud.

Igualmente se propone utilizar una Red Neuronal para poder construir las muestras que en
este trabajo se construyeron manualmente, esto hará los experimentos aún más rápidos y
accesibles.
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