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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

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 metabdlicas caracterizada por hiperglucemia
causada por defectos en la secrecién o en la reacién a la insulina o ambas” [2]. En este sentido,
se puede entender a la diabetes como una alteracién en el sistema de regulacion 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 energia
del cuerpo humano, la cual entra a la sangre a través de la digestién de carbohidratos. Para
que las células puedan hacer uso de la glucosa, ésta tiene que atravesar la pared celular, uti-
lizando un grupo de proteinas transportadoras denominadas GLUT; existen diferentes tipos
de GLUT dependiendo del tipo de célula. Las células del musculo y grasa utilizan el GLUT
4, las cuales dependen de la insulina, la cual incrementa la expresién 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 pancreaticos por las células 3. Estas
células se encargan de liberar la insulina en el torrente sanguineo, lo cual les permite utilizar
la glucosa como fuente de energia.

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 evaltia su nivel después de ingerir un liquido con glucosa.
Segun el Centro para el Control y Prevencién de Enfermedades de Estados Unidos (CDC),
los niveles tipicos 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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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 sintomas varfan desde palidez, temblores,
sudoracién 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 sintomas van desde dolores de
cabeza, sed excesiva y/o disminucién de peso. Normalmente estos sintomas son los que de-
terminan un diagnéstico de diabetes y pueden causar afecciones a largo plazo.

La diabetes se presenta como tipo 1 y tipo 2 segun sus caracteristicas. La diabetes tipo 1
se caracteriza por la ausencia de produccién de insulina, causada por una reaccién autoin-
mune que ataca a las células beta. En el Atlas de la Diabetes [11] se explica que la causa de
esta reaccion 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 jévenes adultos, y aunque la diabetes tipo 2
cada vez mas se encuentra presente en ninos de paises con altos indices de obesidad infantil,
la diabetes tipo 1 sigue siendo de las enfermedades crénicas mas comunes en la infancia
[11]. Los pacientes con diabetes tipo 1 necesitan inyecciones diarias de insulina, las cuales,
acompanadas de monitoreo de glucosa y educacion, 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 méds comun [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 produccién de insulina.

Este tipo de diabetes se presenta principalmente en personas mayores, aunque cada vez se
diagnostica méas en gente joven. El tratamiento consiste en medicacion e inyecciones de insu-
lina, acompanados 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 produccién de insulina producida por el cuerpo. Los componentes principales que causan
diabetes tipo 2 son: a) el genético, especificamente si existe un familiar de primer grado con
diabetes; y b) el componente étnico, ya que algunas etnias presentan una mayor predisposi-
cion a la diabetes tipo 2.

De acuerdo con la Organizacién Panamericana de la Salud (OPS), la diabetes es una de
las principales causas de ceguera, dano renal, ataques cardiacos, derrame cerebral y ampu-
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taciones de extremidades inferiores. Considerando que, segin la Federacién Internacional de
Diabetes [11], “En 2021, se estimé que 537 millones de personas tienen diabetes, este nime-
ro se proyecta a llegar a los 643 millones en 2030 y 783 millones en 2045”. La federacion
concluye que es necesario realizar reformas médicas para disminuir las afecciones crénicas
causadas por la diabetes, para lo cual serd necesario poder personalizar el tratamiento de
cada paciente con el propodsito de que sea mas 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 mas complejos y detallados. Fue desarrollado por Thomas J.
Sorensen como tema de tesis para obtener su titulo de Ingeniero Quimico en la Universidad
de Berkeley en 1978. El objetivo principal de este modelo es proporcionar una descripcién
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 corazon y los pulmones; el higado y el intestino, los rinones 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 glucagén. Cada uno de estos submodelos tiene como
objetivo capturar de manera precisa los procesos y las interacciones especificas relacionadas
con la regulacién de la insulina y la glucosa en el organismo humano.

Por otro lado, el modelo de glucosa se enfoca en la regulacion de los niveles de glucosa en
sangre; también utiliza ecuaciones diferenciales para describir la dindmica de la glucosa en
el cuerpo. Estas ecuaciones tienen en cuenta la producciéon de glucosa por parte del higado,
la absorcion de glucosa en los tejidos y la utilizacion de glucosa por parte de las células. El
modelo de glucosa también considera la accién de la insulina en la captacion de glucosa por
parte de los tejidos y en la inhibicién de la produccién hepatica de glucosa.

El tercer submodelo es el modelo de glucagdn, que se centra en la regulacion del glucagdn,
una hormona que tiene el efecto opuesto a la insulina. El modelo de glucagén describe la
produccién, liberacién y eliminacién de esta hormona, asi como su influencia en la produc-
cion y utilizacién de glucosa en el cuerpo.

El compartimento del cerebro tiene un papel crucial en la regulacion 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 energia 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
cémo se regula la glucosa en el organismo.
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El compartimento del corazén y los pulmones se incluye en el modelo de Sorensen debido a
su participacién en el transporte y la distribucion de la glucosa y la insulina en el cuerpo. El
corazon bombea la sangre que lleva la glucosa y la insulina a través de los vasos sanguineos,
mientras que los pulmones permiten el intercambio de gases y ayudan a mantener la concen-
tracion de oxigeno necesaria para el metabolismo adecuado de la glucosa.

El higado desempena un papel central en la homeostasis de la glucosa, ya que es respon-
sable de la produccion y el almacenamiento de glucosa. El modelo de Sorensen considera
las diferentes funciones hepaticas, como la produccion de glucosa por glucogendlisis y gluco-
neogénesis, asi como la captacién y almacenamiento de glucosa en forma de glucdgeno.

Los rinones también son relevantes en el control de la homeostasis de la glucosa, ya que estan
involucrados en la reabsorcién y excrecién de glucosa en la orina. El modelo de Sorensen tie-
ne en cuenta la filtraciéon glomerular y la reabsorcion tubular de glucosa en los rifiones para
comprender mejor su contribucion al equilibrio de glucosa en el cuerpo.

Finalmente, el compartimento periférico abarca los tejidos y érganos fuera de los comparti-
mentos mencionados, e incluye los musculos, el tejido adiposo y otros tejidos periféricos que
son responsables de la captacién y utilizacion de glucosa en respuesta a la insulina.

Las multiples ecuaciones diferenciales, generalmente no lineales (Ecuacién a(l.16) v la
gran cantidad de parametros que se utilizan, hacen que utilizar el Modelo de Sorensen como
herramienta para el control y la parametrizacion sea virtualmente imposible. Sin embargo,
es indudable que es una gran herramienta para entender la dinamica de la glucosa e insulina
en el cuerpo y los efectos en los distintos érganos.

Submodelo de glucosa

Cerebro:
Vlgvdcjl% = Q3(Gu — Gpy) — %(GBV — Gpr) (1.1)
deifl = %(GBV — Gpr) —reeu (1.2)
Corazoén y pulmones:
Vil dg—f = Q5Gpv + Q7G1L + Q%G + Q5Gpv — QG — rrpcy (1.3)
Intestino:
VGd—GJ =Q5(Gu — Gy) —rycu (1.4)

dt

10
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Submodelo de insulina

Higado:
Ve dzL = Q5Gr + QG — QFGL+ruep — rucu (1.5)
Rinones:
VELTK - QGG — Ci) — rrcr (16)
Periferia:
Vo = Q5(Gn — Grv) = 4 Gry = ) (17)
Vpr dcd;:l ‘;IZ (GPV — Gpr) = rpau (1.8)
Cerebro:
VALE — Q1 — 1) (19)
Corazoén y pulmones:
Vé% =Quplp+ QL+ 1+ Qk + Ix + Qblpy — Qiln (1.10)
Intestino:
Vf% = QL I(Iy — 1)) (1.11)
Higado:
v/ % = QU+ QY — QLI +7rpir—TLIC (1.12)
Rinones:
Vféddif = Qi Iy — Ix) = rxi0 (1.13)
Periferia:
Vi, di; L= Qb(Iy — Ipy) - QYP[II (Ipv — Ips) (1.14)
Ver—— d]PI VPI (IPV — Ipn)rpic (1.15)

dt

11
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Submodelo del glucagon

dar

Vi— = prr — T'PTC
dt

(1.16)

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

Submodelo de la
Insulina

Cerebro

Corazon y Pulmones

Submodelo de la
Glucosa

Cerebro

G
Gpv.,Vgy

€]
GBI: VB[TB

TBQU
Corazén y Pulmones

Intestino
1% (o VI
+ | IGavG
QL

rLic TPIR

Higado
QS
—d GL, VJE}' Intestino
'—| Ga,VE |"‘
+ | G, Va

Q% a
> GH 3 VH

| ] | ] e

FHGU THPG oo Toga

Submodelo
Gastro-Intestinal

Rifiones Rifiones .
N Qi G Qid
IK, VK M M GK? VK
rRIC TKGE
Periferia Periferia
I G

Ipv, Vpy . Gpv,Vpy G
. Qp Y aQr

-
Ipr,Vper,
. P
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E 2
Grr, Veirg
. =
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rpPGU
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del Glucagon

|7Prr

+
r,vt

Lrerc

Figura 1.1: Representacion esquematica del modelo de Sorensen [12].

12



Capitulo 1. Introduccion

1.2.2. Modelo minimo de Bergman

El modelo minimo de Bergman surge por la necesidad de modelar procesos endocrinos, es-
pecificamente la produccion 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 endocrindlogos no estan familiarizados con el modelado y las ecuaciones diferenciales.
Los modelos anteriores solo eran propuestos por sus creadores sin que fueran probados ex-
perimentalmente. Esto motivé la creacidén de este modelo, el cual esta basado por completo
en los resultados experimentales.

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

G=-p[G -Gy —GX (1.17)
X = —pa[X] + ps[I = 1] (1.18)
[ = —n[I - I,] +~[G — hlt +u(t) (1.19)

Como se menciond anteriormente, las variables principales son la glucosa plasmatica (G),
la insulina plasmética (I) y una variable auxiliar (X) que permite describir el efecto en la
insulina en la disipacion de la glucosa. Las dinamicas de estas tres vaiables se describe res-
pectivamente en las ecuaciones [1.17], [1.18] y [1.19]

En la primera ecuacién ([1.17)) se describe el proceso de absorcién de la insulina despues de
una inyeccién de glucosa, este proceso busca normalizar el nivel de glucosa al nivel base,
denominado glucosa basal (Gy,).

El cambio de la glucosa con respecto al tiempo [1.17], esta 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 absorcion de
glucosa. El término independiente esta multiplicado por el coeficiente p1, que es la tasa de
absorcién 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 riniones, el higado, el pancreas
y las neuronas, entre otros.

La dindmica del efecto de la insulina para la absorcién de la glucosa, descrita en la ecuacién
1.18] igualmente esta determinada por dos términos. Uno que describe la capacidad de los
tejidos para absorber glucosa, el cual es dependiente del nivel de insulina plasmatica, superior
a la insulina basal I}, y que incrementa en una tasa denominada ps. El otro término modela
la pérdida que sufren los tejidos en la capacidad para absorber glucosa, lo cual ocurre a una
tasa denominada ps. Se puede ver que la capacidad de absorcion de la glucosa depende de

13
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P2 V P3 vV asi es como con estos dos términos calculamos la sensibilidad a la insulina de un
individuo como Sy = p3/ps.

En [1.19] se describe la dindmica de la insulina en plasma, la cual estd 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 modificacién experimental. La segunda fuente
de insulina es la producida por el pancreas, la cual depende de que la glucosa plasméatica
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 - veces. La ultima ecuacién
modela la degradacion de la insulina, la cual, al entrar al torrente sanguineo gradualmente es
eliminada de éste, lo cual mantiene el nivel de insulina en el basal y ocurre a una velocidad
n.

1.2.3. Reconstruccion de parametros

Las técnicas de localizacion de parametros no sélo constituyen un campo vital en la optimi-
zacion, sino que también juegan un rol crucial en la modelizacién y simulacién de fenémenos
complejos. Estas técnicas buscan determinar los valores 6ptimos de los pardmetros de una
funcion previamente definida, con el objetivo de minimizar la diferencia entre los resultados
experimentales medidos y los generados por el modelo matematico propuesto.

Para llevar a cabo esta tarea, se emplea una funcion objetivo,como se desempenan los parame-
tros en cuestion. Esta funcion objetivo cuantifica la discrepancia entre los valores reales me-
didos del fenémeno y los valores predichos por el modelo, brindando asi una medida de error
que se busca minimizar.

Cabe destacar que la tarea de localizaciéon de parametros es, en esencia, un problema de
busqueda multidimensional, y no siempre es un camino sencillo hacia la solucién 6ptima [13].
Las superficies de error asociadas pueden ser altamente no convexas, presentando multiples
minimos locales que pueden confundir a los algoritmos de bisqueda.

Por esta razon, los métodos empleados para la localizacién de parametros son variados y
van mas alla de las simples técnicas de busqueda por gradiente. Entre estos métodos, los
algoritmos estocasticos han ganado popularidad, ya que la introduccién de aleatoriedad en
la busqueda puede ayudar a escapar de minimos locales y, en tltima instancia, conducir a
soluciones mas cercanas al 6ptimo global.

Algoritmo genético (GA)

La seleccién natural es un proceso fundamental en la evoluciéon. Permite que ciertas ca-
racteristicas heredables y favorables para la supervivencia sean transmitidas a las nuevas
generaciones dentro de una poblacién de individuos. En este proceso, los individuos mas
aptos son aquellos que transmiten sus caracteristicas a través de la reproduccion.

14
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Un algoritmo genético (GA, por sus siglas en inglés) es un método para resolver problemas
de optimizacion inspirado en el proceso de seleccién natural. Consiste en generaciones de
individuos, los cuales representan una posible solucién a un problema. Estos son sometidos
a un proceso de seleccién natural, en el que los individuos producen una nueva generacion,
la cual es igualmente evaluada.

Siguiendo el modelo de la naturaleza, en el proceso de reproduccion se considera la posi-
bilidad de mutaciones, lo cual anade un nivel de variacion que permite explorar todas las
soluciones posibles y alcanzar un resultado 6ptimo.

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

La primera generacion

Se al [ q estd formada por valores
eda t}el:{andva ores de generados
cada I_JO ¢ manera aleatoreamente.
aleatoria. JL
Primera
generacion
gy Se evalta si la

y generacion produce el
Mutcion (7, () | Bvalieion - pequitado deseado.

I

€ generan nuevos
mdividuos, producto de
las combinaciones de los
cromosomas de los Z@

adres. Entrecruzamiento <::| | Seleccion <::|

iyl

Se escogen los padres de ) | Guardar el
la nueva generacion resultado

basandose en la funcion @ Si
objetivo. -

Figura 1.2: Diagrama de flujo de GA.

Los algoritmos genéticos se utilizan con éxito en problemas como: optimizacion global; di-
seno y configuracién de sistemas complejos; aprendizaje automatico y mineria de datos; y
problemas de secuenciacién y planificacién. En estos problemas el algoritmo demuestra su
capacidad para resolver problemas complejos, con multiples términos, de alta densidad o no
CONVEXOS.

15
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Enjambre de particulas (PSW)

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

Al inicio, todas las particulas se encuentran en posiciones aleatorias y en cada iteracién
del algoritmo se actualizan tanto la mejor solucién personal de cada particula como la me-
jor solucién global del enjambre. Estas actualizaciones permiten guiar el movimiento de las
particulas hacia regiones prometedoras del espacio de busqueda, buscando asi mejorar las
soluciones encontradas.

La particularidad de este método de optimizacién es que depende de una funcién (ecuacién
y con la que se actualizan la velocidad y posicién de cada particula. En éste se
considera la velocidad actual y se redirige a un maximo particular y a uno global, lo que
permite que se utilice la informacién adquirida en el pasado y la comunicacion colectiva para
lograr un mejor resultado.

Vi(t +1) = WVi(t) + mCL(P;, — xi(t)) + m2Ca(G(t) — (1)) (1.20)

ri(t+ 1) = x;(t) + Vi(t) (1.21)
Podemos observar que la funcién de la velocidad (1.20) estd formada por un término de
inercia en el que se multiplica la velocidad por el peso, un componente cognitivo, en el cual

se guia la particula en direccién a un maximo particular y un componente social en el que
se guia en direccion del maximo global. Posteriormente se enlistan los parametros principales.

= 1 = posicion de la particula.

= V' = velocidad de la particula.

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

» (] y Cy =Pardmetros de aprendizaje, generalmente se escogen Cy > C7 > 0.

= 71 vy ro = Numero aleatorio del 0 al 1.

» P= Maximo particular.

» G= Maximo global.

El proceso del algoritmo [13] comienza con la inicializacién, en la cual se determinan los
parametros, el tamano de la poblacion y se asigna una posicion y velocidad aleatorios. Pos-
teriormente, se calcula la posicién y velocidad siguiente y se evalia en la funciéon objetivo. Si
es posible, se actualiza el mejor valor global y particular y se evalia si se cumple la condicion
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de finalizacion, sea una precision deseada o un maximo de iteraciones.

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

Las tecnologias de la informacion son hoy en dia una parte inherente de la vida. Podemos ver
sus usos en todas las areas de nuestra cotidianidad, desde el trabajo hasta nuestro tiempo
libre. La presencia de la tecnologia se encuentra igualmente en el tratamiento de enfermeda-
des cronicas degenerativas, como la diabetes.

Para entender la presencia de las aplicaciones en el ambito de la diabetes se utilizé el me-
tandlisis [16], realizado para la revista cientifica Advances in Nutrition que publica la So-
ciedad Americana de Nutricién. Se analizaron 24 estudios sobre el uso y la efectividad de

las aplicaciones méviles con fines médicos (mHealth) en el tratamiento de la diabetes y la
obesidad.

El estudio encontré tres usos principales que se le dan a las aplicaciones méviles: aplicaciones
moviles que utilizan mensajes de texto para la comunicaciéon entre pacientes y personal de
salud; aplicaciones que facilitan la educacién y ayudan a los pacientes a manejar su condi-
cién; y aplicaciones para la recoleccion de datos que permiten el monitoreo del estado de
salud, las cuales pueden sincronizarse con otros dispositivos de manera inalambrica.

En este contexto [16], las aplicaciones mdviles se utilizan en gran parte para realizar cambios
de habitos. Brindan consejos respecto del control de peso o control de azucar, establecen
recordatorios sobre medicacion, dieta o actividad fisica, proporcionan apoyo social, y admi-
nistran y muestran datos sobre el consumo de calorias, actividad fisica, niveles fisiol6gicos o
estudios de laboratorio.

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

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

1.3. Objetivo

Implementar, mediante la creacion de una aplicacion interactiva de facil empleo, algorit-
mos de identificacién paramétrica para el modelo minimo de Bergman con base en datos
experimentales.

17



Capitulo 1. Introducciéon

18



Capitulo 2

Descripcion del problema

El desarrollo de un pancreas artificial es uno de los retos de mayor discusion entre la comu-
nidad de control de sistemas complejos. El avance en los métodos de sensado de glucosa y
la creacién de bombas de insulina han permitido que la creacién de un pancreas artificial de
uso comercial sea cada vez mas 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 fécil
entendimiento y uso para la comunidad médica.

2.1. Meétodos 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 realimentacién responsable del mantenimiento del nivel de
la glucosa en el cuerpo [4]. En una persona sana, la glucosa (variable a controlar) estimula la
produccién de insulina en el pancreas (controlador), donde esta interaccién se puede consi-
derar un control por realimentacion 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 inyeccién, 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 danan la calidad de vida o
incluso ponerla en riesgo.

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

El controlador PID es un controlador clésico, altamente usado por su simplicidad y eficacia.
Su funcionamiento esta basado en la realimentacion y busca mantener una variable de control
en un valor deseado. Su representacién matemaética depende del error, el cual se calcula
como la salida menos una referencia deseada (e = r — y). Como lo indica su nombre, su
accién esta conformada por tres componentes principales: el término proporcional (P), el
término integral (1) y el término derivativo (D).

u(t) = up + kele(t) + 7%/e(t)dt +7p dz(tt)] (2.1)

Los parametros a ajustar son: k., la ganancia proporcional; 7;, el tiempo integral y 7p,
el tiempo derivativo. Existen multiples métodos para ajustar los parametros, como el Zie-
gler—Nichols [3].

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

2.1.2. Control con légica difusa

La légica difusa fue creada por Lotfi A. Zadeh a mediados del siglo pasado y ha tenido un
gran éxito en el diseno de controladores, especialmente en Japén. Con la evolucién en la
computacién el control difuso se ha transformado en la técnica de control inteligente mas
popular en la industria.

La logica difusa nacio6 por la dificultad de representar procesos complejos, como los biolégicos.
Segun su creador, las matematicas convencionales, las que usan nimeros precisos y defini-
dos, tienen problemas al describir procesos de razonamiento humano [17]. Como definicién,
la 16gica difusa es un sistema l6gico que trabaja con clases con fronteras difusas [17], dentro
de esta légica 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 logica 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 estan 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 basdndose
en mediciones no estrictamente cuantitativas empleando su experiencia.

Se han realizado muchos trabajos que disenan controladores que aprovechan la logica difusa
para el control de la glucosa [5]. En éstos usualmente se utiliza la légica 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 desafio 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 resolucién 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 accién 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 medicién y el calculo de un modelo, después se
calcula la accién de control para el momento siguiente, posteriormente se mide y se compara
el resultado del modelo con la medicién 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 utilizard un modelo que describa la dindmica 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 corregiran este modelo y una bomba de insulina para
la accién de control, se puede buscar alcanzar cierto valor de glucosa en el cuerpo o mante-
nerlo en un rango saludable; igualmente, se puede disenar un control que prediga eventos de
hipoglucemia y de hiperglucemia.

De acuerdo con Bequette [3] el control predictivo por modelo ha tenido mejor desempeno que
el clasico PID, proporcionando menor insulina y glucosa. Ain asi esta estrategia de control
muestra varios retos, uno de ellos es lo bien que el modelo representa la dinamica individual
de un paciente, tomando en cuenta que esta dinamica cambia constantemente. Otro desafid,
uno de los principales, es el rechazo de perturbaciones, teniendo que administrar rapidamente
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, sélo 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 pardametros 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 aplicacién 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 minimo de Bergman, el cual fue de 3, y se disené un controlador
por modos deslizantes. El controlador disenado en este ejemplo dio resultados para ambos
modelos, al igual que obtuvo un buen desempeno en pruebas con roedores. Este método de
control permitié disenar un controlador que funciona para cualquier modelo con el que se
probé.

2.2.1. Trabajo previo

Este trabajo es una continuacion al articulo 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 utilizarén 20 ratas, a las que se les indujo diabetes y para definir los 5 parametros del
modelo minimo de Bergman se usé un algoritmo genético.

Para inducir la diabetes en las ratas se utilizé una inyeccién de estreptozocina, el cual es un
medicamento utilizado normalmente para tratar tumores en pancreas y para inducir diabetes
mellitus en animales de laboratorio. Una vez inducida la diabetes, se colocé un sensor de
glucosa en el area dorsal y utilizando una bomba de insulina se logré medir la insulina y
glucosa plasmética. Con estos datos se defini6 a la funcién objetivo como la raiz cuadrada
del promedio del error obtenido (RMS), es decir, se buscé que la funcién de glucosa calculada

~

(G(kTy)) fuera lo méas parecida posible a la funcién de la glucosa medida (G(kT5)) (ecuacién

23).

N-1
RMS = % > (G(KT,) — G(KT)) (2.2)

k=0
Se logré conseguir un error promedio RMS de 15.27 mg/dl, lo cual muestra la cercania que
tuvo el seguimiento del modelo al comportamiento deseado, lo que permitié concluir que el
método para determinar los parametros es efectivo y practico. De esta manera, se podrian rea-
lizar las mediciones en casa ya que sélo es necesario registrar la insulina y glucosa plasmatica.

Este proyecto de tesis nace con la finalidad de facilitar el uso de un algoritmo genético para
determinar el modelo minimo de Bergman, luego de que al realizar el método de optimi-
zacion para escribir el articulo [7] se utilizé un grupo de datos seleccionados priorizando el
mejor resultado. Para ello se filtrarén los datos, almacenados en variables de Matlab, los que
obtuvieron puntos maximos. Se determind que era necesario un sistema que leyera direc-
tamente los archivos generados por la bomba de insulina. Al mismo tiempo se buscé crear
una interfaz de usuario para facilitar la obtencion de parametros, con el objetivo de hacer
accesible el trabajo desarrollado y que sea 1til para las personas que no conozcan el programa.
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Diseno de estrategias de identificacion

3.1. Recoleccion de datos

En el experimento original que fundamenta esta tesis, se empled el SOFTSensor de Med-
tronic para la medicién de glucosa. Dentro de este contexto, se llevo a cabo una cuidadosa
seleccion 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 facil lectura para su manejo en Matlab. Para los fines de este proyecto,
se optd 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 accién
rapida 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 dia,
dependiendo del nivel de estrés, fisiologia, actividad y otros factores. Es por esto que la ma-
yoria de las bombas tiene la funciéon 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 administracion de insulina es mas cercana a las necesidades fisioldgicas.

= Utiliza sélo insulina de accién rapida, lo que minimiza los picos de glucosa.

» Reduce el riesgo de hospitalizacion.
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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. E1 CGM
permite tener un monitoreo de manera menos invasiva y con mas frecuencia que los métodos
tradicionales.

El sensor mide de manera subcutanea 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 esta conectado a un transmisor, el cual envia los datos de forma inalambrica a
un receptor o una aplicacion. Los datos recibidos permiten llevar un historial del nivel de la
glucosa y permite integrar alarmas ante ciertos niveles peligrosos.

La integracion de CGM con la bomba de insulina permite crear un sistema de lazo cerrado,
lo que permite que la administracion de insulina sea lo mas parecido a la funciéon natural del
pancreas. 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 esta disenado especificamente 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, especificamente una bomba MiniMed. Esta bomba esta disenada
para el tratamiento de la diabetes, mediante la infusiéon continua de insulina, indices fijos
y variables, asi 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 ttiles para el desempeno de la interfaz de usuario son: la fecha de recolec-
cién de datos; la hora, minuto y segundo en que se hizo la medicion; la insulina suministrada
(basal y bolo); y la glucosa plasmatica medida.

Para leer el registro de los datos se utiliz6 el comando readtable(), el cual transforma un do-
cumento tipo CSV en un dato tipo table en MATLAB. El comando utilizado permite definir
los limites de lectura de la tabla, asi 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 organizacion tabular, es decir, los datos se distribuyen en
filas y columnas. Cada columna puede almacenar sélo elementos del mismo tipo de dato,

24



Capitulo 3. Diseno de estrategias de identificacion

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: organizacion 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 plasmética. Entonces la muestra es
procesada por un algoritmo de identificacién de parametros, del que se obtiene un arreglo
de parametros que luego puede ser evaluado en el modelo minimo 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 estimacion. 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
parametros generados. Asi es posible reconstruir el experimento, observar la muestra con el
que se generd y ver las estimaciones obtenidas.

3.3. Eleccion de datos

Como caso ejemplo para el uso del interfaz se analizé un grupo de datos recopilados durante
14 dias, periodo duarnte el cual se utilizé 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 plasmatica.

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 lineas, una superior y otra inferior
denotan los limites, aceptados por la Asociacién 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 multiples muestras para analizarlas cada una por sepa-
rado, empleando los dos métodos de parametrizacion a cada una. Para elegir estas muestras
se tomaron periodos de tiempo donde la glucosa alcanza un méaximo local y decrece abrup-
tamente (ejemplo de las muestras , esto mejora el comportamiento de los métodos de
parametrizaciéon, 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.
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Figura 3.2: Ejemplos de muestras de tiempo utilizadas.
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3.4. Implementacién de algoritmos de identificacién de
parametros en MATLAB

Para poder utilizar los algoritmos de identificacién de pardmetros en Matlab se utilizé el pa-
quete Global Optimization Toolbox. Este paquete inluye funciones como: algoritmo genético,
enjambre de particulas o bisqueda global y permite optimizar problemas desde su funcién
objetivo.

3.5. Implentacion de métodos para la reconstruccién
de parametros

Los dos métodos para reconstruir parametros buscan definir los valores de p1, p2, p3, n e I, del
modelo minimo de Bergman (Ecuaciones [1.17} [1.18| y [1.19), utilizando la glucosa e insulina
plasmatica obtenidas experimentalmente. El modelo utilizado es el en donde se usan
las nuevas variables: G Glucosa plasmatica estimada, I Insulina plasmatica estimada y los
parametros estimados pi, pa, Ps3, I, y n. Las variables ya conocidas quedan la glucosa basal
(Gp) vy la entrada de insulina suministrada por la bomba (u).

|G — Gy — GX
= —I?AQ[X] +153[f — fb}
[ =—n[l — L) — hlt + u(?)

G
X (3.1)

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

1 N—-1 )
RMS = |+ ;«;(m) — G(kT.)) (3.2)

Algoritmo genético

Como se habia mencionado en la Introduccién, un algoritmo genético estd inspirado en la
evolucion natural. Para esto se adopta el término de Gen, el cual se redefine como una
posible solucién, 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 funcién objetivo y el resultado se conoce como Individuo; un grupo de indiviuos
forman la Poblacién. 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 busqueda. Podemos observar estos elementos en la figura [3.3] donde se pueden identificar
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tambien las generaciones del algoritmo genético.

| I
L b
l

POBLACION GENERACION 2
GENERACION 1

CROMOSOMA

GENERACION N

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.
Esta formado por tres operadores principales: la seleccion, la reproduccién y la mutacion.

El operador de seleccion forma un grupo con los individuos més aptos, generalmente con-
servando el mejor resultado y otorgando a un grupo la mayor probabilidad de reproduccién.
Se preservan un conjunto de cromosomas de élite para la siguiente generacién y es necesario
elegir el porcentaje de la poblacion que tendra el privilegio de permanecer en la siguiente
generacion; esto se conoce como porcentaje de elitismo.

La reproduccién es un operador del algoritmo, en el que al igual que en el proceso bioldgico
consiste en la creacion de nuevos individuos a partir del intercambio de los genes de dos
progenitores. En la figura[3.4) se muestra el modelo basico de reproduccién de dos individuos,
con cromosomas formados por dos genes cada uno. El procedimiento da lugar a dos nuevos
individuos, los cuales contienen una combinacion particular de los genes de los padres. Estos
nuevos individuos, diferentes entre si, pueden tener un cromosoma méas apto que el de los
progenitores.

El entrecruzamiento es un operador del proceso de reproduccién en el que se intercambian
los cromosomas de los padres. En la figura [3.4 podemos ver este proceso para individuos con
solo dos genes, en el que el modo de entrecruzamiento inicamente puede ser el mostrado en
la imagen. En cromosomas formados por méas 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 generacion.

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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PADRE 1

GCen de pardmetro1 Gen de parametro 2

CHOICOBEOIOIO)
HIJO 1
@E® 00@
>< @P® P@®@
HIJO 2
@PE®E PP

Cen de pardmetro 1 Gen de pardmetro 2

PADRE 2

Figura 3.4: Reproduccién 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 separacion 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 mutacién es un proceso que en la biologia ocurre cuando hay una variacién en el copiado
de los genes cuando éstos se duplican, este proceso es el que permite la evolucién ya que
genera nuevos genes que se traducen en nuevas caracteristicas, las cuales pueden volver a un
individuo méas o menos capaz. En el algoritmo genético se utiliza esta misma herramienta,
se cambia el valor de un gen aleatorio, esta alteracion permite realizar un recorrido en el
espacio de busqueda y evita quedarse en un maximo local.

Para resolver problemas utilizando un algoritmo genético en MATLAB se utiliza la funcién

r=ga(fun, nvars). Sus parametros son: fun, la funcién objetivo, es decir, la funcién a la que
el algoritmo le encontrard un minimo (), y nvars, el numero de variables de la funcién fun.
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Figura 3.5: Entrecruzamiento en un punto dado y entrecruzamiento aleatorio.

Enjambre de particulas

Como se mencioné en la Introduccion, el método por enjambre de particulas es un método
colaborativo, en el cual se utiliza la informacién de un colectivo de individuos que individual-
mente buscan un objetivo deseado. Los individuos son una particula 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 limites donde se encuentra el valor objetivo. Cada individuo puede
ser evaluado en la funcién objetivo y se guarda el mejor resultado particular y global.

En la figura [3.6] se observa la dindmica de una particula, la cual tiene una posicién y una
velocidad en el tiempo t. La particula se acelerard buscando acercarse tanto a su maximo
particular (p;(t)) como, al global (§(t)). La velocidad de la particula se calcula por la veloci-
dad actual més la atraccion en direccién al maximo historico individual y al maximo global.
La posicién de la particula se calcula modificando la posicién actual mas la velocidad calcula-
da. Las ecuaciones de velocidad y posicion se pueden observar en la introduccion y.

En la ecuacion se pueden obsevar los elementos ry y 79, los cuales toman un valor
aleatorio entre cero y uno, éstos permiten que la particula afectada por la velocidad explore
un punto aleatorio en un area definida, lo cual maximiza las posibilidades de encontrar un
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(t+1)

‘;(f + 1) = vaz(f) + 7’101(}),‘ - l,(f)) 4 1302<G(T) - 11(1))

wilt+1) = at) + Vi(t)

Figura 3.6: Comportamiento de una particula en PSO.

méaximo local. El parametro relacionado con la inercia, W, permite que se explore el espacio
de busqueda. 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 exploracién
en un inicio y al final los puntos puedan coincidir en el maximo buscado.

Figura 3.7: Superficie formada por la funcion

sin(mxy) N sin(mxs)

f(x1,29) = (3.3)

T, T
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Para ejemplificar el funcionamiento de un enjambre de particulas utilizamos el algoritmo
para optimizar la funcién definida entre —m y w. Se utilizd, como se puede observar en
la figura 3.7, ya que la funcién crea una superficie donde el méximo global estd rodeado
de multiples maximos locales. Esto permite ver la eficiencia del algoritmo para encontrar el
maximo global y evitar los maximos locales.

En la figura [3.8| se observa cémo cambia de posicién una poblacién de particulas. Estas
posiciones al ser evaluadas en la funcién objetivo se encuentran en el mapeo observado ante-
riormente. En el instante ¢ = 0, se genera un grupo de particulas con posiciones aleatorias,
podemos ver que en el tiempo 0 las particulas se distribuyen por el plano; igualmente pode-
mos observar a la particula con mayor costo, la cual fijara el maximo global. En las imagenes
posteriores se observa el proceso en el que las particulas se congregan alrededor del punto
maximo. Para este problema fue necesario usar desde el inicio un valor bajo de W para evitar
que las particulas cayeran en un méaximo local.

El algoritmo de enjambre de particulas (PSO) tiene varias ventajas que lo hacen atracti-
vo: simplicidad de implementacion, pocos pardmetros y operadores, capacidad de busqueda
global mediante multiples particulas y alta aplicabilidad a diferentes problemas con fécil
adaptabilidad. Sin embargo, también es importante tener en cuenta sus desventajas. E1 PSO
puede ser sensible a la configuracién de parametros, lo que puede afectar su convergencia.
En algunos problemas, puede tener una convergencia lenta. Ademads, el algoritmo es sensi-
ble a la inicializacién aleatoria y puede caer en maximos locales, como ocurre con cualquier
algoritmo de optimizacion.
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TIEMPQ 0 TIEMPO 1
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distribuidas
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34 3

TIEMPO 2 TIEMPO 3

Figura 3.8: Comportamiento de las particulas en PSO.
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Capitulo 4

Diseno de la interfase digital

4.1. App Designer

4.1.1. Interfaz grafica de usuario (GUI)

Una interfaz de usuario es una herramienta que facilita la comunicacion entre el usuario y la
maquina. Su funcién principal es permitir que las personas que no estan familiarizadas con
un programa puedan utilizarlo, intercambiar informacién, dar instrucciones y enviar coman-
dos a una tecnologia subyacente.

Antes de la existencia de interfaces de usuario era necesario saber programar y conocer el
programa. Hoy en dia una interfaz de usuario es el método con el que la mayoria de perso-
nas hacemos uso de un programa o una tecnologia. En especifico, las interfaces de usuario
graficas (GUI) utilizan elementos gréaficos como ventanas, iconos, menis, botones y mas. Los
elementos graficos permiten que se garantice el buen uso del programa, al igual que se res-
tringe el uso segun las especificaciones del desarrollador, lo cual hace mas seguro el programa.

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

Una GUI no tiene una lista limitada de componentes, pues varian dependiendo del sistema
operativo, la plataforma de desarrollo, el enfoque de diseno, el gusto del programador y las
necesidades del usuario. A continuacion, presentamos una lista de los elementos mas 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 informacién y no sobre-
cargarla de elementos.

= Ment: un mentu permite mostrar las secciones en las que esta dividido el programa y
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navegar por ellas.
s Cuadro de didlogo: espacio en el que despliega informacién en forma de texto.

= Boton: herramienta que permite que el usuario interactie utilizando el cursor para
elegir determinada opcién al presionarlo.

= Cuadro de texto: es un espacio donde el usuario puede insertar informacién 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 diseno 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 tecnologia
Segun la autora, éste es el principio fundamental para el diseno de una interfaz, ya que
determina todos los demas 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 area de trabajo.

2. Considerar primero la funcionalidad, luego la presentacion
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 propésito. La
dimensién estética del diseno 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 vision del usuario, no hacerlo demasiado complicado
Al disenar 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 informacion, no solo datos
Este principio se explica por si sélo: la GUI no es iinicamente un despliegue de datos, se
debe de buscar aprovechar el diseno y crear herramientas para que el usuario obtenga
facilmente la informacion que requiere.

4.1.2. Interfaz grafico 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 programacion. 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-
cién y la creacién de bibliotecas especializadas en problemas del mundo real, MATLAB se
ha convertido en una herramienta fundamental para todo tipo de ingenierias.

MATLAB facilita el andlisis de ciertos problemas matematicos con una alta capacidad grafi-
ca, lo que permite observar facilmente los valores de las variables y sus caracteristicas, al
igual que permite un andlisis profundo de las graficas generadas con los datos, asi como para
extraer valores de las mismas. Otras herramientas que forman parte de capacidad gréfica de
MATLAB, y que permiten llevar el desarrollo a usuarios sin conocimientos de programacion,
son las tres herramientas para disenar GUI:

1. Cddigo: se puede generar una GUI desde codigo con funciones, se generan las figuras
y los componentes. Esta es la forma mas antigua para generar una GUI, pues permite
el control de cada pequena 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 codigo facilita la creacion de las interfaces. En GUIDE se puede usar
una serie de componentes limitados y permite la creacién de nuevos compomentes que
pueden ser programados, que junto con el cdédigo de funcionamiento crean una ventana
de codigo y la parte grafica se forma en una ventana aparte.

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

App Designer permite crear aplicaciones con un aspecto moderno; ademas, para cada
componente agregado se genera un objeto en el codigo, al que pueden ser asignados
eventos. El software facilita la programacion brindando mentus 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 aplicacion en forma
de un ejecutable, el cual instala una aplicacién que se puede utilizar sin tener que ser
ejecutada a través de MATLAB. Esta herramienta puede usarse para desarrollar una
aplicacion 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 facil de entender y, al mismo tiempo, no tuviera limitantes en su funcionamiento. En
consecuencia, se decidié trabajar con App Designer por sus caracteristicas. Esta plataforma
permitié utilizar las herramientas de MATLAB e implementarlas facilmente a un diseno.
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Como se mecion6 anteriormente, App Designer funciona con elementos colocados en un lien-
zo digital (véase figura , el cual muestra cémo se vera la aplicacién final. Para crear el
diseno de la GUI se arrastran los elementos de un ment. Cada componete arrastrado fun-
ciona como un objeto, del cual se pueden cambiar las caracteristicas a través de un menu
denominado “Component Browser”, en donde se pueden especificar caracteristicas fisicas

y/o funcionales. La ventana de diseno permite que el diseniador se concentre en el el aspecto
visual de la GUI.

app1.miapp x| + Component Browser

il MAILARAPD || Deignvies Goce Vi view: (@i ~)

~ % at

EE

o 0%
N
wm E

Figura 4.1: Ventana de diseno, App Designer.

Es decir, se disena en la ventana de programacion (véase la ﬁgura. Cada elemento arras-
trado al espacio de trabajo en la ventana de diseno, que automaticamente seré creado con
codigo, y entonces el desarrollador tendré 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 cédigo. Es posible

crear variables globales, las cuales igualmente pueden ser modificadas y llamadas alrededor
del codigo.

pplmspp x|+
MATLAE App Design View | Gode View

Figura 4.2: Ventana de programacién, App Designer.
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En la préxima seccion se detalla el diseno de la interfaz digital creada para este trabajo. En
la tabla (4.1)) se pueden observar los elementos utilizados en el diseno y ver cudl es el uso de
cada uno.

Icono Nombre Descripcién
Permite crear una grafica dentro del espacio

Axes

ﬁ de trabajo, se utilizan las mismas funciones

que en un plot para modificar sus parame-

tros.
Axes ros
Button Coloca un botén en el espacié de trabajo, al
e que se le asocia un evento, el cual se realiza
cuando hacemos clic.
Button
. Elemento desde el cual podemos seleccionar
Date-Picker
una fecha, la cual queda guardada como un
’?up' valor tipo “datetime”, se pueden modificar
Date Picker sus parametros para limitar las fechas de las
que se puede elegir.
. El elemento “Switch” es un elemento que de-
Switch , . .
muestra un estado logico, este puede cambiar
@ con la interaccién del usuario.
Switch

Este es un espacio donde una variable tipo
string puede ser o registrada por el usuario
o mostrada por el programa.

Edit Field (Text)

=

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

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

Permite insertar una tabla en el espacio de

Table P

IFIE trabajo; al alterar las propiedades de la ta-
bla se puede especificar los nombres de las

able columnas y los valores.
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List box Es un espacio en d.onde se pueden colocar

Fa) datos en forma de lista, los elementos de la

ﬂ‘ lista pueden ser seleccionados por el usuario

Lis-t Box y se puede programar un evento para cuando
son seleccionados.

Tabla 4.1: Elementos usados en el diseno de la UL

4.2. Diseno

Para el diseno de la GUI se buscé cumplir con la estructura de datos explicada previamente.
Se establecierén los siguientes objetivos basados en el flujo de datos definido (véase figura

4.3):

1. Disenar un método para el registro de los datos del paciente y la lectura de los mismos.
2. Crear una interfaz para la seleccion de muestras.

3. Facilitar la identificacion de parametros a través de los dos métodos previamente men-
cionados.

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

5. Por ultimo, agregar un sistema de guardado y reproduccion de resultados.

Figura 4.3: Flujo de datos necesario en la interfaz de usuario.
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Se plante6 un usuario objetivo, el cual es un modelo de persona para el que estd disenada 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 evitaran menus extensos y se priori-
zard el uso intuitivo para que funcione para la mayor cantidad de usuarios.

Se decidi6 utilizar un disefio compuesto por tres partes (figura . La parte superior iz-
quierda, donde se recopilan los siguientes datos necesarios para los céalculos: 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 identificacion de parametros. Contiene dos botones, uno
para tener una vista previa de la glucosa en el intervalo de tiempo seleccionado y otro para
calcular los parametros.

| MATLAB App — m] >

Nmbre del documento seleccionado |

( Escoger el documento | Calcular parametros

Fecha de inicio —_—

GA PSW
Fecha de fin

Glucosa

Hora de inicio 0 0 1]

Hora de fin 0 0 0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tiempo

p2 0 Insulina compartimental

0.8
E 08
&0 4

02

| Guardar parametros |

| cargar parametros | o 0.2 0.4T_ 0.6 0.& 1
S — iempo

Figura 4.4: Interfaz de usuario, vista inicial.

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

Otro elemento de la seccion de Resultados numéricos, la segunda, son dos botones, uno para
guardar resultados y otro para cargarlos. Estos botones permiten la creaciéon de una base
de datos a la cual el usuario puede anadir periddicamente los resultados que decida, lo que
permite facilmente comparar, recrear y recordar resultados generados previamente.

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

Para hacer uso de los datos de la base de datos se utiliza el botéon de Cargar, que despliega
una ventana donde se puede observar una lista de los datos guardados (figura . Desde
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esta ventana se puede seleccionar un dato y cargar sus parametros, con los que se recrea
la dinamica sustituyéndolos en el modelo de Bergman en los limites de tiempo guardados.
Estos parametros se muestran en las cajas de texto de la segunda seccion y en las graficas.
Igualmente se pueden borrar los datos de la lista, lo que permite que el usuario pueda
depurar la base de datos desde la aplicacion; el botén de Cancelar permite regresar a la
pantalla principal.

[ MATLAB App — [m] =

Nmbre del documento seleccionado |

[ Escogereldocuments | Calcular parametros

Fecha de inicio

- Y
Fech
1 - PacienteEjemplo - 27-Jan-2022,22.37.0 a 27-Jan-2022,
2 .- Pacier J 1 27-Jan-2022,22:37:0 a 27-Jan-2022,
Hora 3 - PacienteEjemplo - 28-Jan-2022 9:0-0 a 28-Jan-2022,9 +
4 - PacienteEjemplo - 28-Jan-2022,9:0°0 a 28-Jan-2022,9¢
s 5 .- PacienteEjempilo : 28-Jan-2022,15:0:0 a 28-Jan-2022.1
6 - PacienteEjemplo - 28-Jan-2022 15:0:0 a 28-Jan-2022,1
7 - PacienteEjemplo - 29-Jan-2022 1:17:0 a 29-Jan-2022,4
8 .- PacienteEjempilo : 28-Jan-2022,1:17:0 a 29-Jan-2022.4
T 9 - PacienteEjemplo - 28-Jan-2022 12:57-0 a 29-Jan-2022,
’ 10 - PacienteEjemplo : 20-Jan-2022,12:57-0 a 25-Jan-202; 0.6 08 1
P P -
P2 timental
p3 i Cargar ] Borrar | [ cencelar
b ,
Cargar valores () Ver valores
rms o —
| Guardar parametros | 0z
PR o
| Cargar parametros | 0 0.2 0.4 0.6 o8 1

Tiempo

Figura 4.5: Ment 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 aqui se pueden observar
cémodamente 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 aplicacion de alto
conocimiento publico. Todo esto facilita la comparacién de resultados, la generacion de las
graficas con estos y el compartir los datos.

[¥5] MATLAB App — [m} >
Nmbre del documento seleccionade |
[ Escoger el documento ] [ Calcular parametros
Fecha de inicio ——
Fech| | Nombre Fecha de inicio Fecha de fin n
PacienteEjemplo | 27/01/2022 22:37:00| 27/01/2022 23:27:00 0.0237
Hora 4 [PacienteEjemplo | 27/01/2022 22:37:00 | 27/01/2022 23:27-00 0.0208
Hor| |PacienteElemplo | 28/01/2022 09:00:00| 28/01/2022 09:42.00 0,114z
PacienteEjemplo | 28/01/2022 09:00:00| 28/01/2022 09:42:00 0.0237
PacienteEjemple | 28/01/2022 15:00:00| 28/01/2022 16:17:00 0.287¢
PacienteEjemplo | 28/01/2022 15:00:00| 28/01/2022 16:17-00 0.2802
n PacienteEjemplo | 20/01/2022 01:17:00| 20/01/2022 04:27:00 0.1072 L .
p1 PacienteEjemplo 0.020C o-& 0.8 1
P2
p3 [ Exportar a excel ]
b .
cargar valores @) Ver valores
rms o —
[ Guardar parametros | 0.2
) ) o
| cargar parametros | o 0.2 a.4 0.6 0.8 1
S ——— Tiempo

Figura 4.6: Tabla de datos guardados.
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La tercera seccion y la més llamativa a primera vista estd formada por dos graficas, que re-
presentan la glucosa e insulina compartimental. En estas graficas se observa una vista previa
al cdlculo de los pardmetros (al seleccionar el botén “Vista de la glucosa”), con lo cual el
usuario puede tener una vista previa y hacer una buena elecciéon del rango de tiempo a ana-
lizar. Las graficas tambien muestran las reconstrucciones de los parametros comparadas con
los datos medidos, permiten un acercamiento a estos datos asi como un analisis mas detallado.

El diseno de la interfaz de usario esta enfocado en la facil comprension y amigable nave-
gacién, pues se busco que el usuario pudiera aprender a utilizarla con facilidad y que fuera
intuitiva. Es por esto que su uso esta planeado para una lectura de arriba a abajo y segin
el camino de las manecillas del reloj, es decir, el usuario comienza definendo los parametros
para realizar los calculos en la parte superior, en la parte media de la aplicacién observa el
resultado en las gréficas y lo valida, para que al final, en el fondo, conociendo los parametros
generados decida si guardar o rehacer los datos (véase figura .

Seleccion de parametros

"4 MATLAB App - u] 'Y
Nmbre del documento seleccionado |
| Escoger el documento | Calcular parametros
Fecha de inicio | mm/dd/yyyy |_' | p
- ca (J psw
Fecha de fin mmiddyyyy | = |
- Glucosa
Hora de inicio opz)o0:|0
I-1 | e 7
o []:[o]: [3] _ Proyeccion
@05
. £
[ vista de Ia glucosa |
: o de
0
0 02 04 0.6 08 1
1 0 -
> | Tiempo
p2 | 0 ] Insulina compartimental reS l I lt adOS
= ) 02
I 0 —
E 0.6
rms 0 =
| a 04
" Guardar parametros | L
S 0
Cargar parametros 0 02 0.4 ; 06 08 1
— iempo

Guardar y Cargar resultados

Figura 4.7: Divisién de la interfaz grafica.
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Capitulo 5

Resultados

5.1. Guia para el uso de la interfaz de usuario

Una vez disenada la interfaz de usuario en esta seccion se presenta la manera en que se utilizé
para los experimentos realizados. Para esto se muestra un ejemplo en el que se elegiréan los
datos a analizar, se identificaran los pametros y se guardaran los resultados generados.

En la figura[5.1] se observa la eleccién 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.

# MATLAS App - o b4

Nmbre del documento seleccionado

Escoger el documenio Calcular parametros

Fecha de niciko i - Sebect File to Open x

ca (D Psw

Glucosa

Facha oe fin

Hora de inicio 0 Q L

Homaatm |ol:[ 0 G Pacmtejempic

[mg/di]
bt
in

Vista de ka glucosa

n 0

a2 0.4 e oas
Tiempo 3

Insulina compartimental

Bloewibee e archive: | Rebles Erck 15-06.77 ()

E
3 b Cancelar

)
B
a||e||e||e]|e

Guaraar parametrss

Cargar paramatros ] 0.2 0.4 0.6 0.8
Tiempo

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

Una vez se ha seleccionado el archivo con el que se trabajard, se selecciona la muestra de
tiempo con la que se trabajara. Para esto se selecciona la fecha y hora en la seccién 1 se
la figura El boton “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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& MATLAB App

Memer 83! documants selaccicnade | PackmeEfmpin ooy

Escoger el documanto

Calcular parametros

Focha de 28-Jan-2022| -
. =@ wame
Fecha de fin 28-Jan-2022| ~
7 Glecosa
Hoageimco | 9] 0] [0
wormoetn [1c]:[ ][0 5
pos
I Wista o |a glucosa | I o
. T @
- - ] 0z ol o6 o8 1
Tiempa
[ [] . Insuling compartimental
o
] s
® 0 -
Fos
s o =
Guardar parametres =
o
Cangar paramatres o az o4 [T} 08
Tiempo

& MATLAE &pp = o x
e
Escoge e docunento Calcular Dadameeas
Facha de inicio 20-dan2022| -
o (D row
Fachadafin | 28-Jan-2022 | ~
Ghscosa
120
Horademicio [ 8]:[0): 0 —n
100
ormetn [16):[0): [0 5
b
Viita 0e & Qlucosd -
[ - )
n o B
a0
- . w00 [h @30 mas 1090
Tiampo Jan 20, 2022
] ] . Insulina compartimental
s
= L
® ° =
gﬂﬁ
™ []

Guardar paramelros

Cargar parametros

Figura 5.2: Seleccién de muestras de tiempo a analizar.

Una vez seleccionada una muestra se elige el método de indentificacién de pardmetros (figura
. Una vez seleccionado el método se inicia el proceso utilizando el botén “Calcular para-
metros”, una vez se realiza el calculo se obtienen los parametros calculados, el error RMS y
la reconstruccion de la dindamica de la glucosa e insulina plasmatica, lo que permite evaluar
y comparar los resultados con las mediciones utilizadas.

& MATLAB Zep - o
Nembes B8l documants seecoonade | Paceniebiemot civ
Escoger # deamert I Calcular paaamatng I @
|
Focna g inicio I6-dam-2002] =
o
Fecha da fn i-Jan 2022 | -
[
Hoademico | 8| @ 0 L : y [ e
L]
Hoacem |00 %
: £e
- E
| Wit de 1b ghuootd -
| n 0
a5
|l = 00 o0 =) A E ]
| Tiempo. Jun 30, 3023
"2 Insulina eampantimant sl

| ‘Gedrdar pammetios

Cargar paramaires

& MATLAR bpp

iy 86 dacumanty deectonsds | Pacinlsampis s

Escoger of documents Caicsiar pasametios
Facha do ko 262002 =
o I o
Facha o e 28-hn 302 -
» Glacosa
Hemenmice |0 0): 0 : ~ . I e
[ . o
womennn [12):[0): [0 —
-]
]
Vigia de I ghucosd - . -
n )
a0
00 o1 =) [ 1000
o () Thirnpa a8, 2002
] 0071 - Insubing e ompartiment sl
1
] 00001288 -
® # =
ne E40
3
Il 2878 L
Guarder patametros o
10 - ~ -
Cangar parnmatron e 2 830 nas 000
Tiewrga Jue 28, 2022

Figura 5.3: Calculo de parametros.

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

Mmore ded documentn seleccionads | PackmsEremeis cv

Escoper e cocumes

Fachs de msom

Facha detn 28den-202z] -
vawn duimicis [ 9| 0

Hoadem [1w) | 0

Vi ge @ glacasa

" 0 Daars

o oI

2 007041

= s.0001260

® 2|
s 187

Chuapriar pararatres

] O

28-Jan2022] ~

- B o=
Cmcisar paraneves
ca (D Few
Gaeons
=
e et p——
3 mo
£
™
w0
To E30) = wa 00
Trompa e 28, 2022
Insulina compariimesial
oa
=0
a0
S
230
e
oo === o 50 oas N
Tempe San 20, 2022

#] MATLE Aap - o ® | MATLAS dpp - o :-c
Mimre el Gecumento seecoonate | FackrieEmmote cov Bimsm o decumento pesecconads | Puckmsliemsi cov
Escoger el documer Excoger m oecumerta Cacusar carsmenos
Facha de micis Facha de nico 28Jan-2022] - —
Fachy - Fech | mamine Fecha de tin n
versd :: — Vs ¢ | PRCRSIEmmola 2020 —
= fro— ] 2.0e00 [y —
or = tior [PacesteEarmci | 09 218
o PhcE arion 2 oam
. Face-inEeron aoT
- - o - Face-twEmron o )
.3 - e — - - -
. L = = | | ProwmEees =l 500 3 300 ot o
e 28, 2072 ” Py 2WONTEQT 108 00 9.0 dan 28, 2022
= mantal w : mental
a3 o Exportar a sce
" =
Cargar vatores (@ ) ver vaiorss
e [ — [ —
| 4|
Guartar paramato Guandar pasamatros [
m w0
[ =00 =10 0920 094 0.00 e 800 osin =30 =) w00
Tempo dan 28 2022 Tiempo Jan 28, 2022

Figura 5.4: Guardado y cargado de resultados.

Coeficiente de correlacion de Pearson y medidas
de desempeno de Varvel

5.2.

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

S (2 — #) (s — )
r=—= _ (5.1)
\/z< :z>2\/i:zl<y@—g>2

Los coeficientes de correlacion de Varvel son tres, los cuales se calculan utilizando el error
porcentual de prediccién (PE). La media de error de prediccién (MDPE) evalia si existe un
sesgo en los datos. La media de error de prediccién absoluta (MDAPE) evalia la inexactitud
y el ”Wobble”mide la variacién de cada medicién. Las férmulas para calcular cada coeficiente
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se obtuvierén de Gallardo et al [7].

Glk] — GIK]
GI]

MDPE = mediana{PE[k],k = 0,5, N — 1}

MDAPE = mediana{|PE[k]|,k = 0,5, N — 1}

MDPE = mediana{|PE[k] — MDPE|, k = 0,5 N — 1}

PE[k] = 100 (5.2)

5.2.1. Experimentos

Como se menciond anteriormente, para probar el interfaz de usuario y ver el desempeno de
los algoritmos (GA y PSW) se analizé un periodo de tiempo de 14 dias, del que se selec-
cionaron 31 muestras, consideradas aptas para la parametrizacion del modelo minimo de
Bergman. Los dos algoritmos utilizaron puntos iniciales aleatorios y el espacié de busqueda
paramétrica se limit6 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], ps € [0,01,0,2],
p3 € [10_5, 10_3],Ib € [1,30]

En las figuras y que presento mdas adelante se muestra la dindmica medida del pa-
ciente en cada muestra de tiempo, donde se muestra una caida en la glucosa como una linea
solida de color negro. La linea punteada en azul muetra la dinamica del modelo minimo de
Bergman reconstruida con los pardmetros calculados con el algoritmo genético. Algo similar
se realizo con la dindmica reconstruida usando un algoritmo de enjambre de particulas, la
cual se representé con una linea punteada roja. Encima de cada grafica es posible observar
el nimero de muestra que se estd representando y el error RMS obtenido con cada método.

En la tabla se muestran los parametros calculados. Cada uno proviene de una muestra a
la que se le aplicoé uno de los algoritmos de identificacién de parametros. Ya que se realizaron
31 muestras durante el experimento, de una duracién promedio de una hora con 19 minu-
tos, se calcularon 62 grupos de parametros utilizando ambos métodos (GA y PSW). Para
evaluar el desempeno de cada algoritmo se utilizé el coeficiente de correlacion de Pearson y
las medidas de desempeno de Varvel. Estos dos métodos comparan los datos experimentales
con la dindmica reconstruida con el modelo minimo de Bergman. En la primera columna de
la tabla se observa el niimero de muestra con la que se obtuvieron los resultados, es posible
observar como los pardametros generados por muestra se desempenan al compararla con los

resultados obtenidos en las graficas y

El promedio del error RMS fue 4.1095 mg/dl, lo cual indica la poca diferencia entre los
valores tedricos 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.

48



Capitulo 5. Resultados

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 ultimo, el ”Wobble” general obtenido fue 1.9845 %, utilizando GA,
2.2232% y PWS, 1.7458 %.

En las figuras [5.5] v [5.9 se observan las magnitudes de cada parametro obtenido
en el eje de las ordenadas, en el de las abscisas se presenta cada una de las muestras. Es

asi como se observa como fueron cambiando los parametros en cada una de las muestras.
El titulo de cada grafico de barras muestra la desviacién estandar de producida por cada
método.

N 06, ~0-075913
nog,=0.097317

03 [ 1 1T 1T T 17T T T 17T 17T 1T 11 T T 1T 17T 1T T T T TT
I GA
025 S
005 .

123 4567 8 91011121314 151617 1819 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
# de muestra

Valores de n
o
a o
o ()
T

o
-
T

Figura 5.5: Parametros n obtenidos durante el experimento generados por dos distintos
métodos.
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P, 0pgy, 000967
P, 75,=0.0092058
0.05 l | l | | | | | | | | | | | | | | |
- A
0.04
<
2 003
%]
0
o 002
©
>
0.01

1 23 45 6 7 8 91011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
# de muestra

Figura 5.6: Pardametros p; obtenidos durante el experimento generados por dos distintos

métodos.
P, Ty =0-069075
P, 0g A=D.066408
02 [ | [ | | [ | [ | [ | [ [ | [ | [ [ | | | | |
I A
I PswW
015
Q
1]
T
$ 01
o]
g
005
0
1 23 45 6 7 8 91011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

# de muestra

Figura 5.7: Pardametros ps obtenidos durante el experimento generados por dos distintos

métodos.
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Py 7pgy,=0-00029603
=0.00027532

1073 P2 %Ga

o
oo

<
o

Valores de Py
(=]
=~

<
]

1 23 45 6 7 8 91011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
# de muestra

Figura 5.8: Pardametros p3 obtenidos durante el experimento generados por dos distintos
métodos.

Ib apsw=8.5783
Ib (TGA=6.8374

Valores de |Ib

123 456 7 8 91011121314 151617 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
# de muestra

Figura 5.9: Parametros I, obtenidos durante el experimento generados por dos distintos
métodos.

5.3. Analisis de resultados

En las gréaficas y se observa detalladamente la efectividad de cada método en la
recreacion de la dinamica del comportamiento de la glucosa. Estas representaciones visuales
proporcionan una visién clara y comparativa de cémo cada enfoque se desempena en la si-
mulacién de la glucosa en el tiempo.

En el articulo 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 consider6 un estandar en la evaluaciéon de la precisién de los métodos de
parametrizacién.

Sin embargo, al utilizar la interfaz de usuario desarrollada en nuestro estudio, obtuvimos un
error RMS aun més 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 articu-
lo previo demuestra la efectividad y mejoria en los métodos de parametrizacion propuestos.

Estos resultados respaldan firmemente la afirmacion de que los métodos de parametrizacién
utilizados en nuestra interfaz de usuario son altamente efectivos en la recreacién precisa de
la dindmica del comportamiento de la glucosa. Esto implica que nuestra herramienta pro-
porciona una solucién confiable y prometedora para la estimacién y el monitoreo preciso de
los niveles de glucosa en situaciones clinicas y experimentales.

Una vez comprobada la efectividad de ambos métodos, procedimos a analizar el comporta-
miento de los parametros y su variacion en cada muestra calculada. Este andlisis se muestra

detalladamente en las figuras [5.5] [5.6] [5.7] v [5.9

Al examinar las graficas, observamos que la desviacién estandar de los parametros se mantie-
ne en un orden de magnitud similar para ambos métodos. Esto implica que, en cada muestra
medida, los pardmetros calculados presentan una variacion 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|s.10|se presenta el calculo de la resistencia a la insulina utilizando
los pardmetros p3 y p2. Es interesante observar como la resistencia a la insulina varia depen-
diendo del momento en el que se realiza la medicion. Estos resultados resaltan la importancia
de considerar el contexto temporal en el estudio de la resistencia a la insulina y demuestran
cémo los parametros pueden influir en su estimacion.

En conclusién, el andlisis detallado de los parametros y su variacion en cada muestra propor-
ciona informacion valiosa sobre la dinamica y la interpretaciéon de los resultados obtenidos
con los métodos utilizados. Estos hallazgos contribuyen a mejorar nuestra comprensién de
los factores que influyen en la resistencia a la insulina y respaldan la necesidad de conside-
rar el momento de medicion al interpretar y comparar los resultados en estudios clinicos y
experimentales.
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PyIP, 7pg 0017313
PylP, 75, =0.013831

Valores de p3/p2

2 3 456 7 8 91011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
# de muestra

1

Figura 5.10: Resistencia a la insulina obtenida calculando ps/ps obtenidos por los dos dis-

tintos métodos
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Figura 5.11: Dindmica de las primeras 16 muestras comparadas con las generadas con los
diferentes métodos (GA y PSW).
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Figura 5.12: Dindmica de las utimas 15 muestras comparadas con las generadas con los
diferentes métodos (GA y PSW).
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M# n pl p2 p3 - e’ 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 70114 [ 0.02 [ 0.01 | 0118 [ 24703 [ GA ~ | 2332 | 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
T3 770288 | 0.02 [0.032 ] 0.061 | 27.86 | "GA " | 4.096 | 0.798 | 3.248 | 245 " [ 0.995 |
3 | 0.28 | 0.014 | 0.018 | 0.05 1 PSW 3.877 0 2.644 2.644 | 0.995
"4 7|70.107 [ 0.012 [ 0.0 | 0.059 | 20088 | "GA " | 4515 | -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 7170268 | 0.01 [ 0.0 | 0.059 [ 29265 | GA | 7894 [ 0.033 | 3256 | 3.280 [ 0.987 |
5 0.02 | 0.01 | 0.014 | 0.019 | 22462 | PSW 5.354 | -1.089 1.798 2.256 | 0.992
6 |70.176 [ 0.028 [ 0.07 | 0492 [ 14863 | GA ~ | 1547 [ 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 70027 [ 0.00 [ 00 | 0473 | 7128 [ TGA " | 2976 | 0.713 | "1.877 | 2361 | 0.989 |
7 0.02 | 0.01 | 001 | 0.253 | 4.625 PSW 2.953 | 0.701 1.885 2.345 | 0.989
“8 T[70.107 [ 0.045 [ 0.107 T 0538 | 13775 | TGA T | 6924 [ 0417 | 4129 | 4546 [ 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 70174 [ 0.015 [ 0.0 | 0.056 | 23.55 [ TGA ~ | 2444 | -0.061 | 1418 | 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
T10 |70.263 | 0.021 [ 0.055 | 0554 | 19812 | "GA ~ | 3485 | 0.071 | 0554 | 0.598 [ 0.993 ]

11 0.069 | 0.018 | 0.065 0.36 9.76 PSW 0.509 -0.007 0.277 0.269 1
12 7| 0.17 [0.027 [ 017 | 0.319 | 25.988 | "GA "~ | 4224 | -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 " | 8022 | "GA " | 0.98 | -0.089 [ ~0.68 | 0.593 | 0.999 ]

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 | 2992 | -0.112 | 0.384 0.372 | 0.991
199|703 [ 001 | 02 | 001 | 30 | GA | 7378 | 435 | 5058 | 2204 [ 0.944 |
19 | 0.02 | 001 | 001 | 0.01 30 PSW | 6.066 | 3.504 3.504 1.431 | 0.976
20 | 0.3 [0.029 [ 0.026 | 0568 | 7.116 | GA | 1565 | 0313 [ 0.773 | 0.739 [ 0.998 |
20 | 0.038 | 0.03 | 0.2 | 0.164 | 3521 | PSW 1.72 0.46 1.099 0.828 | 0.998
21 | 0.02 [0.015 [ 0.0 | 0.056 [ 16.326 | GA | 515 | -0.537 | 2563 | 256 [ 0.995 |
21 | 0.02 | 001 | 0.01 | 0.034 | 1188 | PSW | 5707 | -1.885 2.53 1.961 | 0.993
7227|0241 [ 0.029 | 0.035 | 0.807 [ 17.036 | GA | 4373 | -0.295 | 2191 | 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
7237|0022 [ 0.019 | 0.018 | 0.057 [ 16.461 | GA ~ | 2095 | 0247 [ 1248 | 1 [ 0.994 |
23 | 0212 | 0.01 | 0.2 | 0.189 1 PSW | 2325 | 0.09 1.314 1.262 | 0.993
24 | 0151 [ 0.012 [ 0.149 | 0.051 [ 24572 | GA [ 5394 | 0 | 2035 | 2035 [ 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 T 0.142 | 18.082 GA 7451 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

726 | 0.02 | 0.019 [ 0.193 T 0.233" | 21.052 GA 4482 | 0375 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
T97 7170136 | 0.022 | 0.047 T 0203 | T30 | TGA " ] 11.765 [ 0.320 [ "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 T[70.172 [ 0.014 [ 0.175 | 0.281 | 12302 | GA ~ | 3498 [ 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
720 7|7 0.02 [ 0.013 [ 0.01 T 0.012 [ 29.992 | "GA | 8999 | 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 [70.183 [ 0.023 | 0.01 | 0.039 [ 20.156 | "GA " | 6793 [ 1.08 | 4905 | 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 [70.072 [ 0.047 [ 0.075 | 0.475 | 18383 | GA ~ | 7911 [ -1.262 | 4249 | 464 [ 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 parametros calculados, el método por el que fueron calculados, las medidas
de desempernio de Varvel y el coeficiente de correlaciéon de Pearson.
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5.4. Contribuciones

5.4.1. Presentacion de poster en ATTD 2023

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

La ATTD aborda una amplia gama de temas, centrandose en tecnologias avanzadas y tra-
tamientos innovadores. Entre ellos se incluyen dispositivos de monitorizacion continua de
glucosa (CGM), sistemas de pancreas artificial, sistemas de administracién de insulina, apli-
caciones moviles y otras tecnologias relacionadas. Ademds, se exploran temas emergentes
como la inteligencia artificial, el andlisis de grandes volumenes 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 clinicos y cientificos, presenten nuevas tecnologias y discutan te-
mas relevantes en el campo de la diabetes. Asimismo, ofrece oportunidades de aprendizaje,
networking y colaboracién entre profesionales y expertos en diabetes, fomentando el avance
continuo en el manejo y tratamiento de esta enfermedad.

En la ATTD 2023, celebrada en Berlin, se presenté un poster electrénico |15 que muestra
la interfaz de usuario diseniada en el marco de esta tesis. El pdster, representado en la figura
[b.13] ilustra de manera visual la interfaz de usuario desarrollada y destaca las caracteristicas
y funcionalidades clave de la misma.

Este tipo de eventos cientificos y las oportunidades que brindan para compartir conoci-
mientos y experiencias son fundamentales para impulsar la investigacion y el desarrollo de
tecnologias innovadoras en el campo de la diabetes, con el objetivo de mejorar la calidad de
vida de las personas afectadas por esta enfermedad crénica.
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Capitulo 6

Conclusiones

Se disenoé una interfaz de usuario que permite utilizar el Algoritmo Genético para la idenfi-
ticacién de pardmetros. La GUI disenada permite comprobar los resultados obtenidos en el
articulo que procede a este trabajo |7], al permitir crear facilmente multiples experimentos,
donde es posible ver la efectividad de este método para replicar la dinamica deseada.

Igualmente se integré en la interfaz de usuario la capacidad de utilizar el algoritmo Enjambre
de Particulas para la identificaciéon de parametros, con el objetivo de comparar los resulta-
dos. Se construyé la GUI para poder repetir los experimentos facilmente utilizando ambos
métodos de identificacion de parametros.

Se comprobé que la GUI es 6ptima al realizar una serie de experimentos utilizando ambos
métodos, serie de experimentos del que se pudo llegar a sacar conclusiones respecto de como
cambia la resistencia a la insulina. Esto nos permite confirmar que el diseno de la interfaz
de usuario es adecuada para realizar multiples experimentos.

Aunque no se recibié una realimentacién sobre el disenio de la interfaz grafica, se buscé rea-
lizar un diseno que facilite el manejo del usuario.

Se desarrollé un péster en el cual se resumié el proyecto. El cual se presenté en una confe-
rencia iternacional.

Creando una interfaz cémoda y adecuada para la parametrizaciéon del Modelo Minimo de
Bergman se buscé desarrollar herramientas tecnolégicas para una mejor individualizacién
del tratamiento de la diabetes de una forma poco invasiva.

Se llevé a cabo una verificacién de la efectividad de los dos algoritmos de identificacién de
parametros, demostrando que ambos tienen la capacidad de reconstruir adecuadamente la
dindmica deseada. Sin embargo, ain queda pendiente evaluar los recursos computacionales
que requiere cada uno de los algoritmos.
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6.1. Trabajo futuro

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

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

[gualmente se propone utilizar una Red Neuronal para poder construir las muestras que en

este trabajo se construyeron manualmente, esto hara los experimentos ain mas rapidos y
accesibles.
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