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de la UNR, bajo la direccién de la Dra. Marta Basualdo y la co-direccién del Dr. Marc Breton.
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“Cuando la mente esta completamente silenciosa, tanto en los niveles superficiales
como en los profundos; lo desconocido, lo inconmensurable puede revelarse”

Jiddu Krishnamurti
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Resumen

La Diabetes Mellitus (DM) es una condicidon autoinmune que se ha convertido en epidemia en los
ultimos tiempos y que en 20 anos ha visto triplicado el nimero de personas que la padecen. Este hecho
y las caracteristicas mismas de la enfermedad redundan en decreciente calidad de vida de aquellas
personas que la sufren si es que no se realiza un tratamiento acorde a cada una de ellas, y también en
grandes gastos en materia de salud para las personas y los paises que la sustentan. Esto ha generado
un creciente interés sobre todo en las dreas de investigacién de quimica, ingenieria de procesos,
biomédico, entre otras, ademas del trabajo conjunto entre dichas areas, que ha llevado a un
considerable aumento de publicaciones y de implementacién de las mismas, con objetivo de mejorar
la calidad de vida de los pacientes diabéticos y de automatizarle el complejo proceso de auto-aplicaciéon
de la medicina correspondiente. Lo que se ha buscado y auin se busca es la regulacion de la glucosa en
sangre en base principalmente a la manipulacidon de una de las principales hormonas que en una
persona sana controlaria sin excitacidon interna la variable en cuestion: se trata de la insulina.
Numerosas pruebas realizadas, sobre todo en los ultimos 5 afios, en entornos controlados por personal
de la salud han mostrado los beneficios de la automatizacién del calculo y posterior inyeccion de las
dosis de insulina; no obstante, aln resulta un desafio el desarrollo de mecanismos de seguridad
adecuados para evitar la supra- y sobredosis de insulina (esta ultima de principal importancia, pues
puede llevar a episodios de hipoglucemia y a la muerte) y el testeo de los controladores que realizan
el célculo de las dosis en condiciones de vida del paciente menos controladas (condiciones de vida
libre).

Teniendo esto en cuenta, unido a la dificultad de conseguir simuladores comerciales de la dindamica
de la glucosa y que puedan ser utilizados para el testeo de los controladores como paso previo a la
implementacién en pacientes reales, o bien para ofrecer una alternativa a dichos simuladores.
Buscando ademads aprovechar la gran cantidad de datos de pacientes reales que pueden ser
almacenados incluso en un mes por sensores de glucosa en sangre (glucosa en el intersticio celular
precisamente en estos casos) y bombas de insulina. Por todo esto es que se penso llevar a cabo este
trabajo, el cual se dividira principalmente en dos ramas.

La tarea de investigacion comenzé con un relevamiento de los modelos matematicos estudiados
hasta el momento para prediccidon de glucosa en sangre a partir de dosis de insulina e ingestas de
carbohidratos como variables de entrada, tanto para su uso como predictores asociados o no a un
controlador de glucemia. Esta busqueda tedrica prosiguid con la propuesta de diversos modelos entre
los que se destaca el modelo no orientado a bloques de tipo Wiener que, con una estructura final
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0.1. Objetivos de la tesis

lineal, y con el uso de una entrada extra relacionada al ritmo circadiano (uno de los principales factores
gue puede variar el efecto de la insulina sobre la glucosa en sangre). Las predicciones de este modelo
hasta 2 hs. en adelanto registraron, de acuerdo a la raiz cuadrada del error cuadratico medio, una
métrica de 13.6 mg/dl para un horizonte de prediccion de 1 h. y de 18.5 mg/dl para un horizonte de
prediccion de 2hs.. Estos valores reflejan la mayor precision lograda en comparacion con gran parte de
los reportados en la literatura (ver Introduccién). Por lo tanto, la estructura final del modelo
conjuntamente con las entradas propuestas constituye una de las contribuciones a destacar en esta
Tesis.

La disponibilidad de datos reales de pacientes permitié advertir la gran variabilidad en el
comportamiento glucémico concluyendo que existia una necesidad concreta de focalizar la
investigacion hacia una nueva propuesta de modelado. En este contexto, surge la novedosa idea de
capturar la dindmica glucémica a través del ajuste de un modelo lineal orientado a control, considerado
de largo término, en combinacidn con un modelo de corto término basado en filtro de Kalman (KF).
Las predicciones de este modelo global mejoraron en hasta un 30% para un horizonte futuro de 1 h.
(evaluado en términos de la raiz cuadrada de error cuadratico medio), con respecto a las obtenidas
con el resto de los modelos aqui implementados. Ademas, se utilizan las estimaciones de dicho modelo
de corto término para la creacién de un paciente virtual que pudiera copiar ciertas dinamicas
inesperadas o relacionadas a variaciones circadianas, que dan una medida de glucosa en sangre de
caracteristicas mas reales. Sobre la base de este nuevo paradigma de modelado se profundizd la
investigacion considerando utilizar informacién acerca de un modelo adicional de largo término,
identificado como modelo de intervalo. Este se obtiene a partir del modelo de largo término
mencionado previamente, denominado Modelo Promedio ya que se encuentra circunscripto entre un
limite superior y otro inferior. Por lo tanto, propusimos focalizarnos especialmente en las predicciones
de dicho limite inferior para definir con mayor precision el dosificado final de la insulina. Esta propuesta
derivd en una mejora sustancial en el manejo de los valores minimos de glucosa en sangre que se
encontraban por debajo del rango saludable para el paciente y que no pudieron evitarse en algunos
periodos cuando se utilizaba la primera propuesta de modelo combinado. Por tanto, las alternativas
propuestas en torno al uso de un modelo combinado corresponden uno de los principales aportes de
esta Tesis en relacidn a lo encontrado en la literatura existente.

La generacidn del nuevo paradigma de modelado aqui propuesto derivé naturalmente a proponer
modificaciones en dos algoritmos de control predictivo basado en modelos con el objetivo de
implementarse en la tecnologia de pdncreas artificial. Concretamente se desarrollaron nuevas
variantes en dos algoritmos de control, uno de caracteristicas predictivas, y el otro de caracteristicas
adaptiva-predictivo-robustas. Estas dos variantes en los algoritmos de control mencionados
constituyen otras de las contribuciones importantes de la Tesis conjuntamente con las técnicas de
comisionado de los mismos mediante el uso de un paciente virtual. El paciente virtual se obtiene a
partir de la implementacién computacional del modelo combinado aqui propuesto.

Las modificaciones en el caso del control predictivo funcional es el agregado de un mdédulo para la
adaptacion de los parametros del modelo interno a fin de minimizar el error planta-modelo de la
dindmica glucosa-insulina. En el caso del control predictivo-adaptivo-robusto, se implementé un
switcheo entre un modelo no lineal orientado a bloques tipo Wiener y un modelo de Respuesta al
Impulso Finita. Esta modificacidn del algoritmo permitié mejorar la politica de ajuste de dosis de
insulina y mantener al paciente en el rango saludable de glucemia. Las evaluaciones de los desempefios
de los dos algoritmos de control se realizaron empleando la Grilla de Analisis de la Variabilidad del
Control (CVGA, por su nombre en ingles). En ambos casos el CVGA reflejo las mejoras introducidas con
el empleo de los algoritmos modificados, el mas destacables de ambos fue el Control Predictivo-
Adaptivo con Filtro Robusto (PACWRF). Las pruebas se realizaron empleando el paciente virtual
desarrollado en esta Tesis.

Finalmente, del analisis de los datos de 50 pacientes reales con DMT1 cuya dosis de insulina se
calcula mediante la aplicacion de algoritmos de control, surge la pregunta de como se puede
cuantificar la capacidad de cada individuo de regular adecuadamente los niveles de glucosa en sangre.
Esta pregunta condujo a proponer una clasificacidon de los pacientes empleando técnicas de arbol de
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Resumen

decisién (DT) teniendo en cuenta las caracteristicas de las variaciones temporales de la glucemia que
se capturan mediante la modelizacién matematica de las mismas. Para ello se obtienen modelos tipo
ARX y funciones de transferencia que vinculan a las dosis de insulina con los valores glucémicos.
Encontramos que los rangos de los parametros de dichas funciones constituyen una valiosa fuente de
informacidn para aplicar la técnica de los arboles de decisién. Como resultado se mostrara en el
Capitulo 8 el estudio de las variables que presentan mayor incidencia para la determinacion a priori de
la capacidad de regulacién que presentan los pacientes diabéticos. Los 50 pacientes estudiados reciben
las dosis de insulina calculadas empleando el algoritmo de control predictivo funcional. Por lo tanto,
en el Capitulo 8 de esta Tesis se detalla una propuesta novedosa que radica en la clasificacion de
pacientes diabéticos a través de la definicidn de las variables que hemos considerado mas relevantes
y su tratamiento mediante técnicas de arboles de decisién.

La Tesis se divide principalmente en: una introduccidn, donde se presentara un estado del arte
(principalmente en control de glucosa y modelado matematico de su dindmica) y motivacién del
problema en cuestidn. El estudio del modelado de pacientes diabéticos, primeramente representados
por datos obtenidos de simuladores comerciales, y luego utilizando datos de pacientes reales; de aqui
se obtendran las conclusiones acerca del beneficio de probar las metodologias con datos reales en
lugar de simulados. EI modelado abarcé tanto modelos de prediccién a corto como a largo plazo.
Posteriormente se utilizaron ambos tipos de modelos predictivos para las pruebas de controladores
de glucemia a partir de la estimacion de dosis de insulina adecuadas. Los dos tipos de controladores
utilizados (mencionados anteriormente) se probaron tanto en su forma nominal (como aparecieron
previamente en la literatura) como con mejoras en los mismos para contar con una adaptacion de los
modelos internos, que redunde en una representacién mas precisa del paciente virtual a medida que
pasa el tiempo en lazo cerrado. Se muestra, previo a las conclusiones finales, los beneficios del testeo
de los algoritmos de control en pacientes virtuales con una representacién madas realista en
comparacién al uso de los primeros predictores a corto plazo estimados. Finalmente se estableceran
las conclusiones de este trabajo y algunas propuestas vinculadas a trabajos futuros.

0.1. Objetivos de la tesis

Los objetivos que se plantearon y alcanzaron con esta Tesis son:

. Presentar un profundo andlisis del estado del arte en torno al modelado del
comportamiento glucémico de pacientes diabéticos y aplicaciones de técnicas de control para
calcular las dosis de insulina que permitiran la regulacion de la misma, destacando los temas
en los cuales se pueden realizar nuevos aportes.

. Destacar las ventajas de modelado con datos de pacientes reales y las mejoras que se
producen al tener en cuenta diversas fuentes que afectan la evolucién de glucemia, en
comparaciéon al uso de datos provenientes de simuladores del comportamiento glucémico
basados en primeros principios.

. Proponer técnicas novedosas de modelado e implementarlo computacionalmente
para disponer de un paciente in silico a partir de datos de pacientes reales para asistir en la
toma de decisiones en la aplicacion de diferentes algoritmos de control.

. Proponer modificaciones a algoritmos de control predictivo para adaptarlos mejor a
las complejas dindmicas que presenta el comportamiento glucémico de pacientes diabéticos.

° Aplicar diferentes métodos para control de glucemia sobre estos uUltimos modelos
considerados como una representacion eficiente de la dindmica de la glucemia con respecto a
lainsulina inyectada, los carbohidratos ingeridos y la variacién debido a la incidencia del ritmo
circadiano. Se busca constatar los beneficios de aplicar los algoritmos de control sobre
modelos de corto y largo plazo como representantes de la dinamica glucémica del paciente
real.
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0.2. Contribucion de la tesis

° Disponer de una metodologia capaz de clasificar a los pacientes diabéticos segun su
capacidad de regular su comportamiento glucémico.

0.2. Contribucion de la tesis

Se presentan a continuacién diversas publicaciones en las que se fueron mostrando resultados
parciales de la investigacién detallada en esta tesis, asi como reconocimientos obtenidos:

Reconocimientos:

. Beneficiario Beca JPT 2014 C2 FONSOFT-ANPCyT-Ministerio de Ciencia y Técnica,
Argentina, Idea Proyecto N2 NA 041/14, por proyecto final de carrera de Ingenieria Electrénica
titulado: “Obtencién de modelos matematicos ‘a medida’ derivados de datos histdricos de
pacientes diabéticos”, Afio 2015.

. DIPLOMA DE HONOR, otorgado por el Concejo Municipal de la ciudad de Rosario.
Decreto N2 43.627 del 30 de Julio de 2015, y aprobado por unanimidad de todos los miembros
del Concejo Municipal, en reconocimiento a la iniciativa de nuestra labor en investigacién en
el area de Manejo eficiente de Tecnologias para Diabetes. El reconocimiento fue otorgado a la
Dra. Marta Basualdo como coordinadora y al equipo involucrado en esta tematica (entre ellos
quien redacta esta tesis). Julio 2015.

° Proyecto Internacional ERA- NET LAC ELAC 2015/T09-1038 ELCAP seleccionado en la
Segunda Convocatoria de Proyectos ERA NET LAC 2016 cuyo coordinador general es el Dr.
Avogaro perteneciente a la Azienda Ospedaliera Universitaria di Padova, Italia. Coordinador
en Argentina: Dr. Ricardo Sanchez Pefa. Financiado por el Ministerio de Ciencia y Tecnologia.
Investigadora Responsable y representante de FCEIA-UNR: Dra. Marta Basualdo. Becario
representante de FCEIA-UNR: Lucas Griva. Periodo 2017-2020.

En publicaciones internacionales:

e Griva, L., Breton, M., Cherfiavvsky, D. y Basualdo, M., “Commissioning procedure for
predictive control based on ARX models of Type 1 Diabetes Mellitus patients”, IFAC papers
online: https://doi.org/10.1016/].ifacol.2017.08.2482, 2017.

e Griva, L. y Basualdo, M., “Evaluating clinical accuracy of models for predicting glycemic
behaviour for diabetes care”, IEEExplore: https://doi.org/10.23919/AADECA.2018.8577323,
Diciembre de 2018.

e Griva, L., Martinez, R. y Basualdo, M., “Combining short and long term models for
predicting blood glucose concentration on diabetic patients”, |EEExplore:
https://doi.org/10.1109/RPIC.2019.8882152, Octubre de 2019.

En congresos internacionales:

. Griva, L., Breton, M., Cheriiavvsky, D. y Basualdo, M., “Commissioning procedure for
predictive control based on ARX models of Type 1 Diabetes Mellitus patients”, 20th IFAC
(International Federation of Automatic Control) World Congress, Toulousse, Francia, vol. 50,
n? 1, pp. 11023-11028, Julio 2017.

En congresos nacionales:

) Griva, L., Breton, M. y Basualdo, M., “Andlisis del método Wiener para modelado del
sistema endocrino de pacientes con Diabetes Mellitus tipo 1”, 52 Simposio Argentino de
Informatica Industrial (Sll), 452 Jornadas Argentinas de Informatica (JAIIO), Buenos Aires,
Argentina, pp. 155-166, Septiembre 2016.

° Griva, L. y Basualdo, M., “Clasificacién de pacientes con Diabetes Mellitus Tipo 1
mediante técnicas de Arboles de Decisién”, IX Congreso Argentino de Informatica y Salud
(CAIS), 472 JAIIO, Buenos Aires, Argentina, pp. 49-62, Septiembre 2018.
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Resumen

. Griva, L. y Basualdo, M., “Evaluating clinical accuracy of models for predicting glycemic
behaviour for diabetes care”, 262 Congreso de Asociacidn Argentina de Control Automatico
(AADECA), pp. 481-486, Diciembre de 2018.

. Griva, L., Martinez, R. y Basualdo, M., “Combining short and long term models for
predicting blood glucose concentration on diabetic patients”, XVIIl Reuniéon de Trabajo en
Procesamiento de la Informacién y Control (RPIC), pp. 123-128, Septiembre 2019.

° Griva, L., Basualdo, M., “Modelos obtenidos a partir de datos de pacientes diabéticos
para predecir la evolucion de su glucosa en sangre”, Publicacién en libro de resumenes ISBN:
978-987-702-379-4, pagina 212, Presentacidn de pdster en Xlll Jornada de Ciencia y Tecnologia
2019, Universidad Nacional de Rosario, Rosario, Argentina, Octubre de 2019.

0.3. Organizacion de la tesis

Este trabajo se compone de 9 capitulos dispuestos de la siguiente manera: el Capitulo 1 corresponde
a la introduccién al problema que se abordard, el Capitulo 2 muestra los resultados alcanzados en
torno a una profunda revisién y experimentacion con modelos empleados para la predicciéon de
glucosa en sangre utilizando datos obtenidos de simuladores comerciales, y las evaluaciones de las
diferentes técnicas de modelado con datos de 3 pacientes simulados (un adulto, un adolescente y un
nifio) con simulador UVa/Padova, del que se da una descripcidén en el mismo capitulo. El Capitulo 3 y
Capitulo 4 completan el estudio en torno a modelado y prediccion de glucemia; el primero de estos se
refiere a predictores con horizontes de 60- y 120 min. empleando datos de pacientes reales
provenientes de tres estudios diferentes (uno de ellos corresponde a 5 meses de datos) aplicando
modelos ARX, modelo orientado a bloques tipo Wiener con funcién de salida polinédmica lineal y con
funcién de salida basada en Redes Neuronales; estos ultimos modelos resultaron del estudio de la
capacidad predictiva de las estructuras no-lineales tipo Wiener. Se observard alli también la
importancia de aplicar diferentes combinaciones de las variables de entrada de los modelos y del
agregado de una entrada correspondiente al ritmo circadiano. El Capitulo 4 muestra los resultados de
proponer modelos simples a largo plazo (modelo promedio y modelo de intervalo) y las mejoras
obtenidas para 60 min. al combinarse estos resultados con modelos de corto término basado en Filtro
de Kalman. En el Capitulo 5 se presentan las primeras pruebas con controladores, especificamente con
PFC, sobre un modelo ARX simple basado en datos de pacientes reales con ganancias de glucemia con
respecto a insulina y carbohidratos basadas en datos clinicos de los pacientes (datos de 50 pacientes
reales); se comparan los resultados de esta metodologia con los resultados de aplicar PID y de no
aplicar ningun controlador; esta metodologia de control incluso con ciertas modificaciones se
implementd también sobre un nuevo paciente virtual derivado de los resultados de Capitulo 4. En el
Capitulo 6 se utiliza un paciente in silico basado en los modelos estudiados en el Capitulo 4, al cual se
le aplican dos controladores diferentes basados en la metodologia de control adaptivo-predictivo con
filtro robusto (PACWRF); las mejoras propuestas e implementadas en la estructura interna de uno de
estos controladores derivaron en una mejora significativa en la capacidad de control del PACWRF. El
Capitulo 7 constituye un resumen de lo obtenido en los dos Capitulos anteriores al aplicarse control
sobre el paciente virtual derivado del Capitulo 4. En el Capitulo 8 se presenta una aplicacién de
clasificacién de pacientes con Arboles de decisiéon tomando como entradas datos de los modelos ARX
que se utilizaron en el Capitulo 5 que permitiria conocer, sin utilizar un controlador, la calidad de la
regulacion de la glucemia del paciente en cuestion. En el Capitulo 9 se hara un resumen de las
conclusiones obtenidas a lo largo de la tesis y de los posibles trabajos futuros.
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CAPITULO 1

Introduccion

En este capitulo se presenta el problema que motivé la investigacion y los resultados de la misma
que se abordan en los capitulos siguientes. Se daran a conocer las caracteristicas de la Diabetes
Mellitus tipo 1 y cdmo impacta en el organismo humano. Esto da lugar a que desde el area de la
ingenieria electrénica y de procesos se pueda contribuir en el desarrollo de tecnologias y métodos
tendientes a mitigar los efectos que produce dicha enfermedad, con miras a la mejora en la calidad de
vida de las personas que la padecen.

Se presenta primeramente una descripcion de las principales caracteristicas de la Diabetes Mellitus
tipo 1, focalizandose en la tecnologia vinculada al pancreas artificial como una de las herramientas que
permite el abordaje instrumental de esta enfermedad. En este contexto, se discuten varios de los
elementos necesarios para su implementacidn presentando un panorama amplio del estado del arte
en esta temdtica. En tal sentido se aborda el estudio de las técnicas de construccién modelos
matematicos para la prediccién de glucosa en sangre (o glucosa en el intersticio celular). Otro de los
aspectos analizados corresponde al desarrollo de algoritmos de control que se utilizaron tanto en
entornos de simulacién como en pruebas clinicas con pacientes reales para tratar la regulacién de
glucosa en sangre a partir de la insulina. El andlisis del estado del arte conduce naturalmente a destacar
las areas donde se pueden introducir nuevos aportes en esta tematica constituyendo la principal
motivacion de esta tesis. Esta tesis aborda los dos primeros items que se mencionaron que
constituirian un PA. Por Ultimo se presenta el aporte de la investigacidn realizada y detallada en los
capitulos siguientes, el conjunto de trabajos que se han publicado o estan en proceso de revision al
momento de la escritura de la tesis, y la organizacion de la misma.
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1.1. Motivacion

1.1.1. Descripcidn diabetes y complicaciones

La diabetes mellitus (DM) es una enfermedad crdnica que aparece cuando el pancreas ya no puede
producir la insulina necesaria para la regulacién de los niveles de glucosa en sangre (glucemia), o
también cuando el organismo no hace el uso correcto de la insulina producida para tal fin. Los
carbohidratos (CH) ingeridos con los alimentos son transformados en glucosa la cual necesita pasar del
torrente sanguineo a las células para la generacidn de energia Util al organismo. Esto es realizado por
la hormona insulina, y es lo que se ve primeramente afectado en pacientes diabéticos. La no
produccién o buen uso de esta hormona por parte del organismo lleva a un aumento significativo y
perjudicial de los niveles de glucosa en sangre (hiperglucemia), que a la larga puede generar falla en
diversos érganos y tejidos. A su vez el no control de la insulina inyectada exteriormente puede provocar
un exceso de dicha hormona que conlleva a una baja significativa del nivel de glucosa en sangre
conocida como hipoglucemia, la cual puede ocasionar la muerte.

Las principales complicaciones que surgen de la no correcta regulacién de los niveles de glucemia
son: enfermedades de las arterias coronarias (que pueden derivar en infarto), falla en los rifiones,
dafios en los nervios (afectandose principalmente las extremidades de las personas con DM),
reduccion en la visién o ceguera, complicaciones en el parto, inflamaciones en las encias entre otras.
A la larga el tratamiento no adecuado de la DM puede ocasionar la muerte.

Existen cuatro tipos principales de diabetes por ejemplo, American Diabetes Association (2021):

Diabetes Mellitus tipo 1 (DMT1): aparecida frecuentemente en la nifiez o adolescencia. En este caso
el organismo produce muy poca o nula insulina lo que conlleva a la necesidad de aplicacién de
inyecciones de dicha hormona para la correcta regulacion de la glucemia.

Diabetes Mellitus tipo 2 (DMT2): contempla el 90% de los casos de diabetes en todo el mundo y
aparece mas frecuentemente en adultos. En estos casos el organismo no hace un buen uso de la
insulina que produce y puede paliarse en gran nimero de casos mediante una dieta cuidada y actividad
fisica. En algunos casos puede requerir de uso de medicamentos y/o insulina para ayudar a la correcta
regulaciéon de la glucemia.

Diabetes Gestacional (DG): se presenta Unicamente en personas no diabéticas durante el embarazo
y puede traer complicaciones a la madre y al bebé. Tanto la madre como el nifio presentan a la larga
mayor probabilidad de contraer DMT2.

Diabetes debido a otras causas: sindromes de diabetes monogénica como diabetes neonatal o
diabetes del joven en el inicio de la madurez; debida a pancreatitis o fibrosis quistica en el pancreas;
inducida por medicamentos o quimicamente como en el tratamiento del SIDA o posterior a un
transplante de érganos.

Los sintomas de esta complicacién autoinmune son: excesiva sed, hambre y sequedad en la boca;
urinacién frecuente; falta de energia o cansancio; visidn borrosa; infecciones frecuentes en la piel;
adormecimiento en las extremidades; transpiracidén nocturna frecuente.

1.1.2. Cifras relacionadas a la enfermedad a nivel mundial

El nimero de casos de diabetes se encuentra creciendo a nivel mundial, habiéndose triplicado en 20
afios. El nimero de personas diagnosticadas con algun tipo de diabetes en el mundo es de 463
millones, cuando en 2000 fue de 151 millones. Se estima que para el 2030 ese nimero alcance los 578
millones de afectados. En 2010 se preveia que para 2025 el nimero de afectado fuera 438 millones,
de lo cual se puede concluir que mucho antes de lo previsto se alcanzd tal cifra y la necesidad urgente
de encontrar tanto terapias mas efectivas como hacer conocer a la mayor parte de la poblacidn posible
las medidas de prevencién de tal enfermedad, sobre todo de la DMT2 muchos de cuyos factores de
riesgo pueden preverse. De los afectados se estima que en 2019 han fallecido cerca de 4.2 millones, lo
que equivale al 11.3% de los decesos a nivel mundial. De este Ultimo niumero se estima ademas que la
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mitad se corresponde con personas por debajo de los 60 afios. La necesidad de temprano diagnéstico
de esta enfermedad es alta, debido a las severas complicaciones ya mencionadas que pueden ocurrir
incluso en el corto plazo de no estarse bajo el tratamiento adecuado.

El costo de salud estimado en el tratamiento de la diabetes y sus complicaciones es de 760 mil
millones de ddlares, de los cuales la mitad tienen que ver con gastos en el tratamiento de las
complicaciones de la enfermedad. La muerte prematura, la discapacidad y otras complicaciones de la
salud debidas a la diabetes son causantes de “costos indirectos” de aproximadamente un 35% del
costo directo mencionado.

El 72% de los diagnosticados tienen entre 20 y 64 afos, siendo el porcentaje restante casi en su
totalidad correspondiente a personas mayores de 64 afos. Los paises con mayor porcentaje de
diabéticos del total de la poblacién adulta se encuentran en Norteamérica y el Caribe, norte de Africa,
sur de Asia y zona del Pacifico oeste, con porcentajes mayores a 11%. Todos estos datos son estimados
por la Federacién Internacional de Diabetes (IDF, por sus siglas en inglés), www.idf.org. De acuerdo a
https://www.indec.gob.ar/ftp/cuadros/publicaciones/enfr 2018 resultados definitivos.pdf el
porcentaje de prevalencia de glucemia elevada/diabetes en Argentina, obtenido por autorreporte en
la poblacién mayor a 18 afios y residente en localidades de mas de 5000 habitantes, se estima en 12.8%
de la poblacién total.

1.1.3. Homeostasis de la glucosa

Se considera normal que el nivel de glucemia varie entre 70-110 mg/dl en ayuno y sea menor a 140
mg/dl en condiciones de no-ayuno Gannon (2000). La glucemia se regula a partir de la presencia en el
torrente sanguineo de dos hormonas generadas por el pancreas: insulina y glucagén. Los niveles de la
primera aumentan con el aumento de la glucosa en las células beta de los islotes de Langerhans,
mientras que la segunda aumenta con el descenso de glucosa en dichas células. El higado es el principal
drgano responsable de la regulacion de la concentracion de glucosa en la sangre.

La insulina tiene como efectos: aumentar el transporte de glucosa de la sangre a las células; en las
células aumentar la tasa de utilizacion de glucosa como fuente de energia; acelerar la sintesis de
glucégeno a partir de la glucosa en el higado y en las fibras del musculo esquelético; estimular la
sintesis de lipidos a partir de la glucosa en las células del higado y en los tejidos lipidos. Esto lleva en
conjunto a una disminucidn de los niveles de glucemia. Esta disminucion lleva al pancreas a la secrecién
de glucagdn cuyos efectos principales son: acelerar la degradacién de glucégeno en glucosa en las
células del higado y del musculo esquelético que es liberada al torrente sanguineo; aumentar la tasa
de degradacién de grasas a acidos grasos y glicerol en el tejido adiposo para volcarla a la sangre;
estimular la sintesis de glucosa a partir de glicerol en el higado y liberarla en el torrente sanguineo.
Este proceso se encuentra representado en Figura 1.1. Otras hormonas que utiliza el organismo en la
sintesis de glucosa son la epinefrina, la hormona de crecimiento y la amilina, entre otras, ésta ultima
de importancia significativa, tanto que se suele dar a pacientes diabéticos bajo terapia un analogo de
la misma conocido como Pramlintide.

La presencia de insulina exdgena en pacientes con DMT1 es la principal causa de aparicidn de
hipoglucemia que puede inducir al coma y llevar a la muerte, por lo que es de vital importancia la
adecuada dosificacion de esta y la no excesiva acumulacidn de la misma en el organismo, en vistas de
que solo se dispone de la ingesta como variable que ayude al crecimiento de los niveles de glucosa en
sangre. Vale aclarar a su vez que la ingesta de CH posee una dinamica lenta.

1.2. Pancreas Artificial. Tecnologia.

En la Figura 1.2 se muestran las partes constitutivas de un Pancreas Artificial (PA) que consta de la
conexion en lazo cerrado de: un dispositivo de sensado continuo de glucosa (en el intersticio celular,
es lo disponible en el mercado actualmente), un algoritmo de control que prevea las dosis de insulina
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necesarias para llevar al paciente a la normoglucemia en la mayor parte del tiempo posible, y una
bomba de insulina que inyecte las dosis recomendadas por el algoritmo. El suministro de insulina a
lazo cerrado ha demostrado ser mas eficiente que las terapias de sensor mds bomba de insulina, o las
de infusion subcutanea continua de insulina, en pacientes tanto hospitalizados como en los que no lo

estdn; reduciéndose principalmente los eventos hipoglucémicos.
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Figura 1.1: Representacidn de la homeostasis de la glucosa.

Se observd también un aumento en el porcentaje de tiempo en rango saludable de glucosa de estos
pacientes utilizandose un sistema de suministro de insulina a lazo cerrado -Weisman et al. (2017),
Bekiari et al. (2018)-, asi como una mejora del valor medio de la misma -Kovatchev (2019)-. No
obstante, estas mejoras fueron mas significativas durante el control nocturno que durante el dia. Esto
se debe principalmente a que durante el dia influyen factores tales como la actividad fisica o la
insidencia de las distintas ingestas, o del ritmo circadiano, en la capacidad del organismo de digerir las
diferentes comidas de forma similar; esto afecta la capacidad de los modelos predictivos de dar con

una prediccion mas acertada.
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Figura 1.2: Conjunto de técnicas y tecnologias que conforman el Pancreas Artificial y disposicién de las
mismas para su utilizacion.

Los sistemas de control a lazo cerrado han demostrado ser beneficiosos al proporcionar también
una menor variabilidad de la glucosa. Han demostrado su utilidad en el control de glucosa bajo
actividad fisica del paciente, si bien estos estudios se han realizado en una menor cantidad de
pacientes -Weisman et al. (2017), Bekiari et al. (2018)-. En muchas de las consideraciones
mencionadas, los sistemas a lazo cerrado que utilizan tanto insulina como glucagdn, han demostrado
ser levemente mas eficaces que aquellos que solo utilizan insulina (que son ademas los mas comunes).

Desde 2016 se encuentra aprobado por la Federacién de Drogas y Alimentos de E.E.U.U. (FDA por
sus siglas en inglés) un sistema de pancreas artificial desarrollado por Medtronic (Northridge,
California, E.E.U.U.) basado en un controlador Proporcional-Integral-Derivativo, que si bien no ha sido
probado en una gran cantidad de estudios, ha demostrado ser eficiente en prevenir episodios de
hipoglucemia y ketoacidosis severa.

Existen a su vez ciertas implementaciones de pancreas artificial denominados Hazlo td mismo (DIY,
del inglés Do It Yourself, ver Lewis y Leibrand (2016)), como por ejemplo LOOP y OpenAPS que han
construido sus propios sistemas hibridos a lazo cerrado, utilizando bombas de insulina, sensores
continuos de glucosa, software de cddigo libre y pequefios dispositivos de hardware (Smartphones o
placas Raspberry Pi3, por ejemplo). Las comunidades que lo utilizan no han reportado episodios
severos de hipo- o hiperglucemia, y entre sus funciones, que lo llevan a ser un sistema hibrido y no
uno completamente automatizado, se encuentran: asistencia para las comidas y calculo dindmico de
absorcién de CH, comidas sin anuncio, alertas cuando se requiere una accién extra por parte del
usuario, habilitar la deteccidon de cambios en la sensibilidad a la insulina, entre otras.

1.2.1. Sensores

A comienzos de los ‘60 Clark y Lyons desarrollan un sensor utilizado posteriormente en el equipo
comercial de Yellow Spring 23a YSI Analyzer -Clark y Lyons (1962)-. En los ‘70 Clemens desarrollé un
sensor amperométrico mediante el cual se realizaban mediciones continuas de glucosa en el
compartimento vascular, tecnologia que fue empleada en el primer pancreas artificial comercial -Fogt
et al. (1978)-. Los primeros dispositivos de sensado continuo producidos principalmente por
Medtronic, Dexcom y Abbott comenzaron a salir en 1999 -Allen y Gupta (2019)-. Estos ultimos sensores
toman la medida de la glucosa en el intersticio celular y necesitan ser calibrados por sensores de digito-
puncién para mitigar la diferencia de aplitudes y de retraso temporal existentes entre la glucosa en
sangre y la glucosa en el intersticio celular -Wentholt et al. (2004)-, principalmente durante cambios
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rapidos de la glucemia. No obstante, desde la aparicion de los sensores Dexcom G4 Platinum hasta los
G6 (afo 2018), las calibraciones fueron haciéndose cada vez menos necesaria hasta no necesitarse en
absoluto para los sensores G6. Pese a las diferencias en cuanto a precisiéon con respecto a los
dispositivos de digito-puncion, presentan la ventaja de ser minimamente invasores y de poder brindar
una representacion continua de la evolucién de la glucosa. Generalmente el tiempo de muestreo de
estos sensores varia entre 1 y 5 minutos, siendo este ultimo el mas comun.

Dentro de los sensores de medicién continua se destacan aquellos que permiten un seguimiento en
tiempo real de la misma produciendo por ejemplo alarmas de posibles hipoglucemias en caso de ser
necesario, y aquellos que solo permiten ver la evolucidn de la sefial de glucosa restropectivamente en
el momento del chequeo médico.

Un dispositivo de monitoreo de glucosa continuo consta basicamente de un elctrodo electroquimico
insertado en el espacio subcutdneo que sensa la glucemia en el fluido intersticial situado entre los
capilares y la piel; un transmisor que envia los datos a un dispositivo receptor con un previo pre-
procesamiento de la sefial; y el dispositivo receptor que es el encargado, en caso de tratarse de
sensores en tiempo real, de mostrar las medidas, configurar alarmas de hipoglucemia o almacenar los
datos registrados.

1.2.2. Bombas de insulina

La bomba de insulina es un dispositivo que consta de un contenedor de insulina, una canula que
conecta al lugar de insercién y el conjunto de controles, médulo de procesamiento, motor y baterias.
Permiten el suministro de insulina instante a instante, configurada como insulina basal, para paliar las
variaciones de la sensibilidad a la insulina del individuo, y el suministro de bolos de insulina
comunmente utilizados previo y durante la etapa post-prandial.

Las primeras bombas de insulina del tamafio de una mochila y dificiles de manejar aparecieron a
principios de 1960 y eran capaces de suministrar tanto insulina como glucagén. Hoy en dia las bombas
mas avanzadas contienen algoritmos de deteccién de posibles eventos hipoglucémicos 30 min. antes
de que puedan ocurrir.

1.2.3. Breve descripcion temporal de los avances en tecnologia para diabetes

Comenzando desde el principio del siglo XX a la actualidad, los principales avances para la mejora de
los tratamientos de la diabetes pueden enumerarse como:

1921: Descubrimiento de la insulina por Frederic Banting y Charles Best.

1923: Primera insulina comercial, lletin, Eli Lilly & Co.

1960, principios: Mochila portadora de bomba de insulina y glucagon.

1970, principios: Primer dispositivo de monitoreo propio de glucosa, desarrollado por Ames.

1970, principios: Desarrollo de la primer bomba de insulina subcutanea (D. Kamen).

1972, 1974: Disefios de control de glucosa intravenosa -Albisser et al. (1974), Pfeiffer et al. (1974)-.

1977: Biostator: primer pancreas artificial comercial. Utilizado para investigacion principalmente.

1978: Primer uso de bomba subcutanea de insulina -Tamborlane et al. (1978)-.

1979: Desarrollo del modelo minimo de cinética de la glucosa -Bergman et al. (1979)-.

1999: Primer dispositivo de monitoreo continuo de glucosa, Minimed.

2008: Modelo in silico del metabolismo humano aceptado por la Administracion de Drogas y
Alimenots (FDA, por sus siglas en inglés) como sustituto de experimentos en animales (Dalla Man,
Cobelli, Breton, Kovatchev).

2012: Desarrollo de DiAs, primer sistema a lazo cerrado utilizable -Keith-Heynes et al. (2013)-.

2017: Primer sistema comercial a lazo-cerrado hibrido, con suministro basal automatico y
administracion manual de bolus, Medtronic 670G.

2018-2019: Prueba pivote de Tandem Control IQ usando sensor Dexcom G6 y el algoritmo del DiAs
para automatizar racion basal y bolos de correccién sin calibracion mediante sensor de digito-puncion.




Introduccion

1.3. Estado del arte en modelado y control para terapia en DMT1

A continuacion, se detallard extensamente las diferentes publicaciones que han surgido, sobre todo
desde el afio 2000 en adelante, en materia de modelado para prediccién u obtencién de simuladores
de glucosa en plasma, y el uso de diferentes algoritmos de control para testear la eficacia en la
regulacién de dicha glucosa. En este capitulo se presentard modelado solo con datos de pacientes
reales (ver Capitulo 2 para una breve bibliografia de modelado con datos obtenidos de simulador),
mientras que se presentaran diferentes tipos de metodologias de control tanto para pacientes in silico
como para pacientes reales (minoria con respecto a los ultimos). Al final de esta seccién podremos
estar en condiciones de esbozar hacia donde apunta este trabajo y lo que se obtuvo con él. Un andlisis
de los avances hasta la fecha contando todas las técnicas y tecnologias que conforman un PA
(incluyendo sensores de glucemia y pruebas clinicas llevadas a cabo con éxito) se puede observar en
Cinar y Turksoy (2019), Sanchez-Pefia y Cherfiavvsky (2019) -donde se muestran los resultados de la
primer prueba clinica de pancreas artificial en Latinoamérica con algoritmo propio-, Condren et al.
(2019) y Boughton y Hovorka (2019).

1.3.1. Modelado matematico en diabetes

Se abordara en esta parte un breve estado del arte sobre identificacidon y caracteristica de los
modelos para prediccidén a corto y largo plazo de glucosa en sangre en pacientes con DMT1, basados
en datos de pacientes reales. No pretendiendo ahondar en todas las publicaciones sobre este tema,
esta seccion busca retratar los diferentes tipos de métodos que se han utilizado en la literatura
disponible.

1.3.1.1. Modelos fisioldgicos

Los primeros modelos propuestos pretendian relacionar la glucosa y la utilizacién de insulina Bolie
(1961) y Ackerman et al. (1965). Posteriormente Bergman y Cobelli (1981) proponen un modelo
minimo como un medio de estimar la sensitividad a la insulina desde el test de tolerancia a la glucosa
intravenosa (IVGTT en inglés). A partir de Lehmann y Deutsch (1992) se comienzan a incluir otros
factores en el modelado como separacién de utilizacién de la glucosa dependiente de la insulina y la
no dependiente, incorporacion de modelos de balance hepatico, despacho renal y sintesis y liberacion
pancreatica de insulina. Sorensen (1985) propone un modelo con 19 parametros modificables que se
encuentra entre los tres mas utilizados a la hora de probar técnicas de identificacion de modelos o
algoritmos de control Colmegna (2014). El modelo mas utilizado en este aspecto y aprobado por la
Administracion Federal de Drogas de EEUU (FDA en inglés) como sustituto de pruebas en animales, es
el descrito en Dalla Man et al. (2007a,b) que cuenta con parametros estimados de 300 pacientes con
DMT1 adultos, adolescentes y nifios; fue desarrollado en conjunto por las Universidades de Virginia y
Padova. Un modelo mas simple con 5 parametros modificables y también muy utilizado para testeo de
controladores es el descrito en Hovorka et al. (2004), (2008) cuyos parametros fueron estimados con
una aplicacién Bayesiana y con un RMSE a 15 min. de 3.6 mg/dl en 15 pacientes.

Se han propuesto también modelos basados en la fisiologia que resultan de una simplificacion de
los modelos mencionados anteriormente y que a su vez sus pardmetros son estimados directamente
de los datos disponibles de CGM, insulina e ingestas. Estos modelos buscan representar las dindmicas
glucosa-insulina y glucosa-ingestas en términos de las ganancias y constantes de tiempo intervinientes
consideradas como los factores principales que alteran la dindmica de glucosa en un paciente no
expuesto a actividades fisicas complejas o extensas. Se puede citar por ejemplo a Percival et al. (2010)
que propone dos funciones transferencias de primer orden con retardo mas integrador para ambas
dindmicas y los evalta en hasta 8 hs. después del desayuno en 11 pacientes; Kirchsteiger et al. (2014)
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gue estima de datos post-desayuno de 10 pacientes modelos de segundo orden (con polos iguales)
mas integrador, validandolo en hasta 200 min. posteriores a la ingesta y estimando a su vez intervalos
en donde cabrian todas las evoluciones presentes en la estimacién. Cescon et al. (2014) estima
modelos como los de Percival et al. (2010) en datos de 22 pacientes y valida en hasta 4 hs. posteriores
a la ingesta (periodo post-prandial).

Otros autores parten de esa representacion simplificada de dos funciones transferencias y agregan,
expresando el modelo en espacio de estados, un término afin y la insulina basal también como entrada
que buscaran compensarse en el largo término para obtener un valor medio de glucosa acorde al de
los datos. En este caso Ruan et al. (2017) presentan un modelo de orden 5 con dindmicas glucosa-
insulina y glucosa-ingestas de orden 3, validado a lo largo de 12 semanas en datos de 8 pacientes; este
modelo estima 7 pardmetros por paciente. Magdelaine et al. (2015) proponen un modelo similar pero
de segundo orden mas integrador, validado en hasta 2 dias en datos de 5 pacientes, la mayoria
pacientes hospitalizados; busca estimar 6 parametros. Bock et al. (2015) proponen un modelo similar
sin el término afin y demuestran ademas la no necesariedad del término bilineal presente en el modelo
minimo de Bergman (1981). En Garcia-Tirado et al. (2018) se comparan tres modelos diferentes de las
dindmicas glucosa-insulina y glucosa-carbohidratos, dos de ellos con componentes no-lineales,
mostrandose que para un buen ajuste dia tras dia son necesarios al menos 4 modelos por dia (durante
7 dias), y no habiendo diferencias considerables entre los modelos propuestos.

1.3.1.2. Predictores hasta un horizonte de prediccion determinado

En Sparacino et al. (2007) se testea un predictor polinomial y un modelo Autoregresivo (AR)
utilizando datos solo de glucosa pasada para prediccion a 30 y 45 min.; se utilizaron 28 series
temporales distintas como datos y es uno de los primeros trabajos en mostrar la posibilidad de
prediccion de glucosa a partir de datos de glucosa pasada. En Gani et al. (2010), busca testear la
existencia de un modelo universal para prediccién hasta 30 min. de glucosa en sangre, basado en
modelos de tipo AR de orden 30 que solo utilizan como entradas datos pasados de glucosa; para ese
horizonte el RMSE obtenido fue <2 mg/dl para 27 pacientes, resultando ademas afirmativo el testeo
de universalidad de predictores. En Lu et al. (2011) se testea la importancia de diferentes bandas de
frecuencia de las sefiales de CGM hasta 50 min. de prediccién con modelos de tipo AR; la combinacién
de bandas de entre 60-120 min. y bandas superiores produce predictores con un RMSE similar al de
Gani et al. (2010) utilizado como referencia (<10 mg/dl para 50 min.). En Novara et al. (2016) se estiman
modelos Autoregresivos con Integracion, Media Variable y Entradas Externas (ARIMAX), ARX y AR entre
otros para prediccidon a 30 min. y 60 min. con FIT como métrica de comparacién; como entradas utiliza
la insulina y una perturbacién no medible recuperada desde los datos de glucosa (y dividida en tres
tipos de perturbacion diferentes), obteniéndose FIT de 86% y 52% para 30 y 60 min. respectivamente.
En Turksoy et al. (2013a) se obtiene una alarma para prediccién de hipoglucemia con 30 min. y 60 min.
de anticipo basada en un modelo ARMAX que utiliza datos pasados de glucosa, informacion de
actividad fisica e insulina acumulada (IOB, insulin on board) como entradas; para 14 pacientes
analizados el RMSE fue de 12 mg/d| para 30 min. y 40 mg/dl para 60 min.. En Cescon et al. (2009) se
estiman modelos ARX y ARMAX que utilizan como entradas datos pasados de glucosa, insulina en
plasma y tasa de aparicién de glucosa en plasma (estimadas mediante filtros con parametros
promedios de los datos de insulina y carbohidratos ingeridos respectivamente); para 30 min. obtienen
18 mg/dl con ARMAX y para 60 min. 35 mg/dl (en ambos casos peores resultados que utilizando
modelos de subespacios). En Wang et al. (2014) se utilizan modelos AR adaptivos con datos de glucosa
filtrada con Filtro de Kalman para construccion de alarma de hipoglucemia a 30 min.; para datos de 10
pacientes el RMSE varia entre 5 mg/dly 10 mg/dI. En Stahl (2012) se propone la estimacidon de modelos
en espacio de estados mediante técnicas de subespacios para pacientes provenientes de tres estudios
diferentes utilizando como entradas insulina en plasma y tasa de aparicion de glucosa en plasma
(filtradas desde insulina y carbohidratos) y datos de glucosa pasados; la prediccidn es asistida mediante
un Filtro de Kalman y para horizontes de 20-, 40-, 60- y 120 min. se obtiene un RMSE promedio de 8.7
mg/dl, 16.7 mg/dl, 23.1 mg/dl y 37.1 mg/dI| respectivamente. En Bequette (2014), se presentan dos
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alarmas de hipoglucemia a 30 min. conformadas por un modelo AR y la otra por un Filtro de Kalman
cuyos estados a estimar son el nivel de glucosa y la derivada de glucosa. Toffanin et al. (2019) utiliza
por primera vez una combinacion de modelos en funciones transferencias con parametros con
significado fisioldgicos para representar la dindmica de un paciente diabético real representando con
cada modelo una franja horaria diferente; de esta manera y en términos de FIT promediando los
resultados para horizontes de entre 5 min. y 60 min. mas el resultado de prediccién para horizonte
infinito se obtiene 63.8%, no mejorando significativamente la performance de un Unico modelo
promedio.

Una gran cantidad de trabajos se han abocado a la publicacidn de resultados del uso de diferentes
tipos de Redes Neuronales (NN en inglés) para prediccién de glucemia; se destacan los trabajos
mencionados a continuacién. En Pappada et al. (2011) se utiliza NN cuyas entradas son datos de
insulina, ingestas, factores emocionales, sintomas de hipo-hiperglucemia, y actividad fisica; se estimé
un Unico modelo para todos los pacientes con 17 de ellos y se validé con 10 distintos, obteniéndose
RMSE de 44 mg/dl para 45 min. de horizonte. En Pérez-Gandia et al. (2010) se utilizd NN con funciones
de transferencia sigmoidales en las primeras dos capas y una funcidn lineal en la capa de salida,
utilizando como entradas la glucosa actual y la de los 20 min. previos; se utilizaron datos de pacientes
que correspondian a dos tipos de sensores diferentes y se obtuvo un RMSE promedio de 27 mg/dl para
45 min. de prediccién. En Zecchin et al. (2016) se utilizan jump NN (feed-forward NN —FNN- con las
entradas conectadas directamente a la primer capa y a la capa de salida) para construccion de
predictores que utilicen como entradas solo datos de glucosa pasados, o ingestas, insulina y glucosa
pasada, o glucosa pasada e insulina, o glucosa pasada e ingestas; como resultado se obtuvo que
ingestas e insulina mejoraban la predicciéon un 10% para un horizonte mayor a 30 min, que para
horizontes 245 min. la influencia de ingestas en prediccidn era 5 veces la de la insulina y que para la
fase nocturna los 4 predictores tenian una precision similar. En Zecchin et al. (2012) se utiliza una NN
con datos de tasa de aparicidon de glucosa en plasma (ingestas filtradas), datos presentes y pasados de
glucosa y la prediccion de un modelo lineal como informacién de entrada para prediccidon de 30 min.
en datos de 9 pacientes reales; se obtiene un RMSE promedio de 14 mg/dl. En Daskalaki et al. (2013)
se testean modelos ARX, ARX con salida corregida y NN recurrentes (RNN), todos modelos adaptivos
de forma online, con datos de 23 pacientes y horizontes de 15 a 45 min.; el mejor RMSE es obtenido
con RNN para 45 min. y es 26 mg/dl, también se tested la capacidad de los predictores como alarmas
de hipoglucemia siendo el RNN el de mejor tiempo de deteccidn y los ARX y los modelos resultados de
la combinacion de ARX y RNN los que lograron predecir la totalidad de eventos de hipoglucemia. En
Zarkogianni et al. (2015) se presenta un analisis comparativo de 4 técnicas de machine learning para
prediccidn de glucosa aplicando datos de glucosa, cambio en la glucosa e informacién de actividad
fisica como entradas; las técnicas utilizadas son FNN, self-organizing map (SOM), neuro-fuzzy NN con
wavelets como funciones de activacion y un modelo de regresion lineal; se utilizaron datos de 10
pacientes y se evaluaron horizontes de 30-, 60- y 120 min. obteniéndose como resultados un RMSE
promedio de 11-, 20- y 31 mg/dl para los diferentes horizontes y para el modelo SOM que resultd ser
el mejor predictor. En Frandes et al. (2016) se propone un predictor del tipo NN autoregresiva, basado
en la serie temporal de glucosa y que utiliza la variabilidad de glucosa especifica de cada paciente para
asistir en la estima de los parametros de la red; en término de RMSE los resultados fueron 2.37 mg/d|,
4.36 mg/dl y 22.23 mg/dl para horizontes de 30-, 60- y 90 min.. En Mirshekarian et al. (2017) se
propone una NN recursiva que utiliza unidades de memoria de corto y largo término para aprender un
modelo fisioldgico de glucosa en sangre; utilizando insulina y carbohidratos como entradas se obtiene
para 60 min. un RMSE de 37.8 mg/dl. Ali et al. (2018) utilizan solo los datos de CGM en 12 pacientes
para estudiar las predicciones de una NN artificial; en promedio para un horizonte de 60 min. obtienen
un RMSE de 9.03 mg/dl. En Mhaskar et al. (2017) se utiliza por primera vez NN profundas para
prediccién a 30 min., utilizando solo datos de glucosa para conformar el modelo y no trabajando con
un modelo por paciente si no que estiman un Unico modelo con datos de un conjunto de pacientes;
expresan los resultados en términos de PRED-EGA y obtienen porcentajes para hipo-, normo- e
hiperglucemia de 88.72-, 80.32-y 64.88% respectivamente. Aliberti et al. (2019) proponen la utilizacion
NN auto-regresivas no-lineales y de Redes con Memoria de corto y largo término para prediccion a 30-
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a 90 min.; en términos de RMSE obtienen 5.93-, 7.18-, 13.21- y 28.57 mg/d| para 30-, 45-, 60-y 90 min.
respectivamente.

Continuando con la estimaciéon de predictores no-lineales de la mano de algoritmos de machine
learning se pueden citar los siguientes. Georga et al. (2013) donde los autores utilizan un predictor
multivariable basado en Regresién con Vectores Soportes (SVR en inglés) que toma como entradas en
el caso mas completo: la insulina en plasma (filtrada desde la insulina), la tasa de aparicion de glucosa
en plasma (filtrada desde las ingestas), los datos de glucosa pasada, la energia gastada durante
actividad fisica y la hora del dia como modelo del ritmo circadiano para horizontes desde 15- a 120
min.; para 120 min. obtienen un RMSE (de los mas bajos encontrados en la literatura) de 7.6 mg/dl
validando en 27 pacientes en condiciones de vida libre. Esta publicacién puede considerarse como una
combinacion de modelos en compartimento con un predictor especifico para cada paciente. En Wang
et al. (2013) se muestra la precisiéon de 4 predictores diferentes, un modelo AR, un modelo de maquina
de aprendizaje extremo (ELM en inglés), un modelo SVR y un modelo adaptivo cuya prediccién es una
combinacidn pesada de las predicciones de los tres modelos anteriores; en datos de 10 pacientes la
metodologia nueva propuesta resulta la mejor predictora en el 37% de los casos y sus RMSE varian
para los pacientes entre 9.7-y 23.5 mg/dl. En Dassau et al. (2010) también se obtiene una prediccion
para funcionar como alarma de hipogucemia mediante un algoritmo de voto entre las predicciones de
5 modelos diferentes: algoritmo de predicciéon lineal, algoritmo de prediccién estadistica, Filtro de
Kalman, filtro de Respuesta al Impulso hibrido y algoritmo ldgico numérico; el voto para establecer la
posibilidad de hipoglucemia 35 min. en adelanto era dado por la prediccidn de hipoglucemia positiva
de tres de los 5 algoritmos, y en ese caso la prediccion de casos verdaderos de hipoglucemia fue de 91
%. Stahl (2012) propone una prediccidon basada en la combinacidn pesada de las predicciones de tres
modelos: uno obtenidos con técnicas de subespacios, otro correspondiente a un ARX adaptivo y el
tercero corresponde a un predictor basado en kernel, donde los pesos son obtenidos mediante
optimizacidon regularizada utilizando como base una combinacion bayesiana; analizado en datos de 6
pacientes y para un horizonte de 40 min. se obtiene que esta nueva metodologia da un RMSE 1.03
veces peor que el mejor de los tres predictores utilizados. En Naumova et al. (2012) obtienen
predicciones basadas en Redes de Regularizacion con Kernels elegidos Adaptivamente y Parametros
de Regularizacidn; el predictor estad capacitado para predecir hasta 20 min. al nivel de los sensores
disponibles para aquel momento. Hamdi et al. (2018) proponen un algoritmo de SVR basado en
Evolucion Diferencial (DE en inglés) cuyas predicciones estan solo basadas en los datos de CGM; para
un horizonte de 60 min. obtienen un RMSE de 12.95 mg/dl lo cual mejora muchas predicciones hechas
con predictores que utilizan entradas extras. Hidalgo et al. (2017) proponen 4 técnicas diferentes para
analizar las predicciones de glucemia en datos de 10 pacientes: Random Forests, k-vecinos mas
cercanos, una variante de una Evolucion Gramatical (EG) que usa una gramatica optimizada, y una
variante de Programacién Genética que usa un modelo de tres compartimentos para insulina y
carbohidratos; evaluaron horizontes de 30- a 120 min. en términos de puntos en la zona A+B de la
grilla de Clarke, y obtuvieron para 120 min. porcentajes en A+B desde 42.4+42.7 hasta 61.8+35.6, no
resultando ninguna técnica visiblemente superior a cualquier otra de las propuestas. Contreras y Vehi
(2016) también trabajan con EG que permite construir modelos empiricos complejos usando un
conocimiento basico de la dinamica de pacientes con DMT1; utilizan como entradas glucosa en sangre,
insulina, carbohidratos y horario de la medicién y para 60 min. de horizonte de prediccidn obtienen en
promedio un porcentaje de puntos en las zonas A+B de la grilla de Clarke de 61.98+34.76. Frandes et
al. (2017) muestran predicciones a 30- y 60 min. basadas en modelos AR no-lineales con régimen de
switcheo, algoritmos provenientes del campo de Teoria del Caos; se valen solo de los datos actuales y
pasados de CGM y obtienen en términos de RMSE valores de 5.83-y 7.43 mg/d| para 30- y 60 min. de
horizontes de prediccion.

En Woldaregay et al. (2019) se puede encontrar un resumen de técnicas de machine learning
aplicadas a modelado y prediccion en diabetes, mientras que en Oviedo et al. (2017) un resumen de
técnicas de modelado guiado por datos, obtenciéon de modelos fisioldgicos y técnicas hibridas para
prediccion de glucosa en pacientes diabéticos.
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1.3.2. Algoritmos de control para regulacion de glucosa en sangre

Se hard un repaso por diferentes metodologias de control aplicadas con vistas de una futura sintesis
en tecnologias de PA. Entre los tipos de controladores que se repasaran se encuentran: los
controladores de tipo predictivo basado en modelos (donde el MPC fue ampliamente utilizado), de
tipo robusto (LPV, H..), PID (Proporcional, integral y derivativo) y controladores con ldgica difusa (FLC
por sus iniciales en inglés).

1.3.2.1.PID

El controlador PID consiste basicamente de tres parametros con diferentes funciones, accion
proporcional, derivativa e integral. El primero de estos depende del cambio presente en el error, el
segundo del error futuro, y el dltimo de los parametros del error pasado. Pueden citarse en el control
de diabetes: Chen et al. (2002), disefiado principalmente para el rechazo a perturbaciones. Steil et al.
(2003) quienes pudieron mantener normoglucemia en ayuno y resulté mas estable bajo condiciones
de lazo cerrado. Dalla Man et al. (2007a) propusieron un PID tanto para lazo abierto como para
cerrado. En Steil et al. (2013) y en Palerm et al. (2011) se propone un modelo de compartimento para
estimar la concentracién de insulina con el objetivo de no enviar una dosis sobre-calculada para evitar
hipoglucemia. En Rossetti et al. (2017) se agrega un bloque de seguridad que utiliza Insulin on Board
(I0B, insulina que se encuentra aun activa en el organismo proveniente de dosis anteriores) para
prevenir hipoglucemia. En Gopakumaran et al. (2005) y Jacobs et al. (2014) los algoritmos utilizados
pesan los errores recientes mas que los que ocurrieron en un pasado distante en términos
acumulativos que consisten de acciones derivativas e integrales; se utiliza también mecanismos de
seguridad basados en |OB.

1.3.2.2. Control basado en légica

Estos controladores utilizan un disefio especial de dosificacion de insulina que incorpora
conocimiento de especialistas en diabetes. Pese al disefio de indole discreto del controlador, el calculo
de insulina responde continuamente a las variaciones de glucosa. Los autores de Atlas et al. (2010) han
podido aplicar este tipo de control en pruebas clinicas; basicamente consta de dos médulos que buscan
uno mantener la glucosa en el rango 80-120 mg/d|, y el otro llevarla a un valor especifico; incluyen
ademads mecanismos de seguridad basado en IOB y deteccién de ingesta para mejoras de dosis. En
Mauseth et al. (2013) el algoritmo requiere de entradas como la glucosa actual, el cambio y la
aceleracién en la misma; la glucosa recomendada se multiplica luego por un factor especial para cada
individuo.

1.3.2.3. Aplicaciones de Machine Learning

En Ortmann et al. (2017) son utilizados procesos Gaussianos junto a Unscented Kalman Filter (UKF)
y MPC para tomar en cuenta las modificaciones de la sensibilidad a la insulina producto del ritmo
circadiano.

1.3.2.4. Control H..

Varios trabajos han sido presentados que incluyen este problema —Kienitz et al. (1993) o Ruiz-
Velazqueza et al. (2004). Estos proponen desempeiio robusto para delivery de insulina con incertezas
para un sistema no-lineal, linealizaciones para sistema de tipo no-lineal y controladores cldsicos
basados en solucion de la ecuacién de Riccati para minimizar la tasa de suministro de insulina, y en
inecuaciones en matrices lineales. Kovacs et al. (2007) proponen controladores (H,/H-.) basados en
rechazo de perturbacion con método LQy lo prueban en un modelo reducido de Bergman et al. (1981).
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1.3. Estado del arte en modelado y control para terapia en DMT 1

En Kamath et al. (2009) comparan el desempefio de controladores H..con respecto a controladores de
tipo PID, resultando las comparaciones favorables para el control de tipo robusto. En Aicha y Mourad
(2015) se extendié el modelo minimo de Bergman con un modelo relacionado al ejercicio fisico y se
considerd luego incertezas en todos los pardmetros del modelo. En Kovacs (2017) se aplicaron
controladores de tipo LPV con seleccidn de las variables de peso basada en conocimiento de
especialistas médicos.

1.3.2.5. LPV Switcheado (Variacion lineal de parametros)

En Colmegna et al. (2016a) desarrollan un controlador LPV que switchea entre dos controladores,
uno construido especificamente para lidiar con excursiones grandes de glucemia, y el otro desarrollado
para otros escenarios distintos. La seinal de switcheo fue disefiada basada en CGM procesada a través
de un filtro detector de outliers en forma de picos de glucosa que luego ingresa a un detector de
hiperglucemia. Se consideré en Colmegna et al. (2016b) la adicion de otro controlador para regular la
dindmica de glucosa producto de la actividad fisica.

1.3.2.6. Control Predictivo basado en Modelos (MPC)

Es esta la estrategia mas utilizada para investigacion y desarrollo en Pancreas Artificial, Doyle et al.
(2014), Artificial pancreas clinical trial database, https://thedoylegroup.org/apdatabase/ (Accessed 30
May 2018), Bequette et al. (2013). Permite en el caso particular de regulacién de glucemia, reforzar
restricciones de seguridad, penalizar riesgos asimétricos para hipo- e hiperglucemia, optimizar las
trayectorias de glucosa ante perturbaciones y predecir glucemia para impedir episodios de
hipoglucemia. Consta basicamente de: un funcional que cuantifica la importancia de diferente
objetivos de control; un modelo de predicciéon del comportamiento futuro del sistema bajo control; y
un set de restricciones que definen las limitaciones del sistema bajo control.

En Toffanin et al. (2013), Kropff et al. (2015), Renard et al. (2016) se utiliza un MPC sin restricciones
y con chequeos de seguridad, cuyo modelo interno estd basado en una version linealizada y de grandes
dimensiones del modelo del simulador UVa/Padova. En Incremona et al. (2017) se agrega a la funcién
de costo del MPC un integrador, con el cual también se extiende el modelo interno original.

Una estrategia de MPC adaptivo multi-modelo fue desarrollada y aplicada en pruebas clinicas por
Hovorka et al. (2010), Thabit et al. (2015), Stewart et al. (2016), Bally et al. (2017). Considera: un
pardmetro ajustable referente a la agresividad del controlador; diferentes trayectorias hacia el
objetivo para cercanias a hiperglucemia (mds lentas hacia el objetivo) o a hipoglucemia (mas rapidas
hacia el objetivo); predicciones realizadas por modelo no-lineal de Hovorka et al. (20044a,b); varios
modelos compitiendo con tasas de absorcidn subcutdnea de insulina diferentes, y perfiles de absorcién
de CH diferentes, corriendo en paralelo con una seleccién de los mismos en base a un mejor ajuste a
la glucemia.

En Dassau et al. (2015, 2017), Forlenza et al. (2017) se muestra una estrategia particular de MPC
aplicada a estudios clinicos con los pacientes controlados en clinica y fuera de ellas. Consta del
agregado de un control por zona que al ser menos sensitivo a los cambios en la glucemia permite
trayectorias de control menos abruptas. Considera ademads no un Unico valor objetivo para la glucemia
mas una zona en torno a un valor objetivo normal. Se considera ademas a esta zona como variable en
el tiempo para contemplar las variaciones debidas al ritmo circadiano y ajustar el control de
hipoglucemia durante las horas nocturnas. Se han desarrollado también control por zona con el
agregado de adaptacién de parametros para personalizar el controlador y para tener en cuenta las
diferencias planta-modelo por ejemplo ver Cao et al. (2018). En Campetelli (2014), y Griva et al. (2017)
se utilizé control predictivo funcional (PFC por sus iniciales en inglés) que contempla naturalmente una
zona de control en ambos casos fijas y simétricas en torno a un valor determinado (100 mg/dl), con
buenos resultados en pacientes de simulador UVa/Padova y en modelos ARX estimados de datos de
pacientes reales, y utilizados como paciente virtual.
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Introduccion

Un control basado en set-point mejorado se propone en Lee et al. (2016) el cual utiliza un modelo
interno lineal relevante al control van Heusden et al. (2012), con una constante para individualizacion
del modelo que toma en cuenta las variaciones de la insulina relacionadas a la sensibilidad a la insulina
del paciente. También se penalizan de forma diferentes la cercania a hipo- y a hiperglucemia. El
controlador alli propuesto también contempla restricciones relacionadas a la insulina a bordo (insulina
inyectada en el pasado que se encuentra todavia activa).

En Cameron et al. (2017) se reporta la prueba clinica de un controlador predictivo con multiples
modelos estadisticos sin anuncio de ingestas. La dosis de insulina depende no solo de la glucemia
predicha sino también de la incertidumbre predicha en la misma.

Los reportes Turksoy et al. (2013, 2014), Hajizadeh et al. (2017), Rashid et al. (2018) de aplicacién de
MPC en estudios clinicos se basaron en estudios que buscaban eliminar los anuncios de ingestas y
actividad fisica al controlador. Las predicciones de glucemia se basan en un modelo ARMAX cuyas
entradas exdgenas son insulina, gasto de energia, y respuesta galvanica de la piel. Se ha agregado
recientemente un estimador de la concentracidon de insulina en plasma para obtener nuevas
restricciones a la insulina inyectada. El controlador cuenta ademas con adaptacién de los pardmetros
de los modelos internos. En Campetelli (2014) se testea sobre pacientes del simulador UVa/Padova un
controlador predictivo adaptivo con filtro robusto (PACWRF), el cual switchea entre dos tipos
diferentes de control (adaptivo-predictivo y robusto) y cuenta ademas con una estimacion on-line de
los parametros de los modelos internos de insulina (uno para zona hipoglucémica, otro para
normoglucemiay el tltimo para hiperglucemia) representados por modelos FIR (respuesta al impulso
finita); este controlador también incorpora un mddulo de control por zona y una interrupcion en la
bomba en caso de tendencia a la hipoglucemia.

1.4. Conclusiones y lugar al que pretende llegar el trabajo delineado en esta tesis

En base a lo que aqui se presenta como estado del arte, se propone en la tesis extender la utilizacién
de PFC, control predictivo funcional por zona, en el comisionado de controladores a partir de modelos
simple de tipo ARX basados en datos reales de pacientes con DMT1, los cuales a su vez fueron
personalizados incluyéndose una ganancia de insulina basada en la sensibilidad a la insulina
comunmente medida por profesionales médicos y una ganancia de CH tomada a partir de la ganancia
de insulina y del factor también medido por profesionales médicos denominado relacidon CH-insulina.
La primera es la variacién de glucemia ante una unidad de insulina, y la segunda se basa en la cantidad
de insulina necesaria para reducir la ganancia producto de la ingesta de 1 g de CH. El mismo controlador
se extendera para contemplar adaptacidn on-line de los pardmetros del modelo interno de insulina, y
zona variable y se testeard con un paciente virtual obtenido a partir de un modelo minimo orientado
a control que relaciona las dindmicas glucemia-insulina y glucemia-CH entre si, con el agregado de un
factor que contempla las diferencias post-prandiales de desayuno, almuerzo y cena debidas a variacion
en alguno de los parametros del modelo minimo; esto se hara mediante una aplicaciéon particular de
filtro de Kalman. Este dltimo modelo se utilizard también como paciente para testear el controlador
PACWRF con adaptacién de pardmetros mediante filtro de Kalman tanto de un modelo FIR como de un
modelo no-lineal en bloques tipo Wiener, con switcheo adecuado entre ambos para utilizar a aquel
que resulta mejor predictor. A su vez el limite inferior de un modelo de intervalo derivado en Capitulo
4 se utilizard para obtener una restriccion final de la insulina computada por el mencionado
controlador. Todo lo explicado en este parrafo pretende ser la base de una suerte de simulador de la
evolucidn de la glucemia de una persona con DMT1 que contenga también informacion que permita
observar evoluciones mas reales que las que pueden obtenerse con los simuladores comerciales,
ademads de permitir el no pago de patentes para utilizarlos en pruebas de controladores para
regulacién de glucemia. Con esta suerte de simulador se probaran algoritmos de control con el objeto
de dar una idea de la potencialidad de los mismos en el problema en cuestién y dejar una metodologia
del ajuste de los mismos que se asemeje lo mejor posible a aquella que se utilizaria en pacientes reales.
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CAPITULO 2

|dentificacion de modelos
matematicos con datos de simulador
UVa/Padova

2.1. Introduccion

Los modelos matematicos es una manera de representar la interaccién entre una o mas variables de
entrada y una o mas variables de salida. Los parametros que conforman dichos modelos se estiman de
datos representativos de las variables en juego una vez propuesto el tipo de modelo, es decir, la forma
en la que las ecuaciones matematicas relacionardn las variables y los parametros en juego. En el caso
de identificacion de modelos matematicos a partir de datos provenientes de pacientes diabéticos, lo
que se pretende es contar con modelos significativamente buenos que acompafien alguna
metodologia de control con modelo de la planta interno, o bien que por si solos sirvan para predecir
el comportamiento del paciente bajo las mismas circunstancias que resultaron en los datos usados
para la estimacion.

En este capitulo se presenta el Simulador UVa/Padova que representa la dindmica glucosa-insulina
y glucosa-carbohidratos de pacientes diabéticos tipo 1, tipo 2 (DMT1 y 2), pacientes pre-diabéticos y
personas sin ningun tipo de diabetes; a partir de ecuaciones que relacionan los balances de masa de
las variables mencionadas en los érganos principales encargados de la generacion y el consumo de
glucosa. Se presentara ademads un breve repaso de trabajos que han utilizado un simulador de
pacientes diabéticos para obtener los datos con los que luego estimaron diferentes modelos
matemadticos, y también el resultado que aqui se obtuvo al estimar diversos tipos de modelos
matematicos provenientes de datos del simulador UVa/Padova.
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2.2. Plataforma de simulacion UVa/Padova

2.2. Plataforma de simulaciéon UVa/Padova

La plataforma fue desarrollada por Dalla Man et al. (2007a,b y 2009) y considera el sistema
endocrino de humanos saludables, pre-diabéticos y con DMT1 y 2. Es uno de los pocos modelos que
fue validado con datos clinicos experimentales y por tal razén fue aprobado por la Administracidn de
Alimentos y Drogas de EEUU (la FDA) como sustituto de las pruebas en animales para testeos pre-
clinicos de algoritmos de control. El modelo completo consta de una base de datos de 300 sujetos
diabéticos tipo | (100 nifos, 100 adolescentes y 100 adultos) aunque solo tiene acceso a ella la Juvenile
Diabetes Research Fundation (JDRF) Arifitial Pancreas Consortium. Fue utilizado aqui para la simulacién
de los efectos dinamicos de la glucosa exdgena e inyecciones de insulina en los sujetos diabéticos a los
cuales se tienen acceso (30: 10 nifios, 10 adolescentes, 10 adultos), para la obtencién de los conjuntos
de datos de entrada-salida que se usaron en la estimacién y validacién de modelos matematicos.

Este tipo de modelos se denomina de compartimento, lo cual implica que esta constituido de un
numero finito de compartimientos con interconexiones especificas entre ellos. Se define un
compartimiento como una cantidad de material que actia como si estuviera perfectamente mezclado
y cinéticamente homogéneo. En términos matematicos cada compartimiento involucra a una ecuacion
diferencial, la cual representa un balance de masa por componente.

2.2.1. Modelo de absorcion de glucosa intestinal
Se encuentra representado en la Figura 2.1, consta de 3 compartimentos cuyas variables y

parametros se presentan en la Tabla 2.1 y las ecuaciones que rigen su comportamiento se detallan a
continuacion:

Qsto ) = Qstol(t) + Ustoz ®) (2.1)
Qstol(t) = _kgriQstol(t) +D(®) (2.2)
Qstoz ) = _kempt(Qsto)Qstoz (t) + kgriQstol (2.3)
qut(t) = —kapsQgut + Kempt (Qsto) Ustoz (t) (2.4)
kmax - kmin
kempt(Qsto) = Kmin + <f) {tanh[a(Qs¢o — bD)] — tanh[B(Qs¢o — cD)] + 2} (2.5)
= > b= > 2.6
“=op-b) "~ 2Dc (26)
_ ff- kabngut
Ra(t) = W (2.7)
2.2.2. Subsistema de glucosa
Modelo conformado por 2 compartimentos regido por las ecuaciones:
Gp(t) = EGP(t) + Ra(t) — U;;(t) — E(t) — k1G,(£) + kzG(t) (2.8)
Ge(t) = =Uiq(£) + k1 Gy (£) — ka G (1) (2.9)
G(t) = G”—(t) (2.10)
Ve
EGP(t) = kp1 — kp2Gp(t) — kp3ly(t) (2.11)
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Identificacion de modelos matematicos con datos de simulador UVa/Padova

Ui (t) = Fens (2.12)
_ Vn(X)Ge (1)
Uia(t) = m (2.13)
_ kel[Gp(t) - kez]’ Gp(t) > kez
E(t) = {0’ Gp(t) <k, (2.14)

Los compartimentos se encuentran representados en la Figura 2.2 y sus parametros y variables
descritos en Tabla 2.2.

Ingesta kyy

> Qsion = [ Estémago

kempf (Qsm)

Qe Intestino

Circulacidn

Figura 2.1: Esquema del modelo de absorcién de glucosa intestinal.

2.2.3. Subsistema de Insulina

Estad representado por dos compartimentos. El diagrama caracteristico es el de la Figura 2.3, sus
pardmetros y variables se describen en Tabla 2.2, y las ecuaciones caracteristicas son:

I,(t) = —(my + my)[i(t) + my 1, (t) (2.15)

I,(t) = —=(my + myL, () + myL () + R;(t) (2.16)
_L(®)

I(t) = TI (2.17)
_ HEbm1

my = L (2.18)

L) = —ki(I; = D(®) (2.19)

Iq(t) = =k;(Ig — 1)(t) (2.20)

0 = (EGPb - Fcns)(KmO + th) (2'21)

Gtp
Vm(X) = Vo + meX(t) (2.22)
X(t) = —pauX(t) + poy[I(t) — 1] (2.23)
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2.2. Plataforma de simulacion UVa/Padova

lge1 = _(kd + kal)’scl(t) + ”R(t) (2.24)
ich = kqlser (t) — kaz2lsco (t) (2.25)
Ri(t) = kallscl(t) + Kazolsco (t) (2.26)

Tabla 2.1. Variables y parametros del modelo de absorcion de glucosa intestinal.

Variable/Parametro Unidad
Qsto: cantidad de glucosa en el estdmago [mg]
Qst01: cantidad de glucosa en el estdmago (fase liquida) [mg]
Qst02: cantidad de glucosa en el estdmago (fase sélida) [mg]
D: cantidad de glucosa ingerida [mg]
Qgut: masa de glucosa en el intestino [mg]
Kgri: tasa de molienda [minT]
Kaps: tasa de absorcion intestinal [minT]
ff: fraccion de absorcidn intestinal que realmente aparece en el plasma Sin dimensiones
BW: peso corporal [kg]
Ra: tasa de aparicion de glucosa en el plasma [mg/kg/min]
Kempt: tasa de vaciado gastrico [minT]
kmax: Mmaxima tasa de vaciado gastrico [minT]
Kmin: minima tasa de vaciado gastrico [minT]

Tasa de Aparicidon

Rﬁ

Produccién Endégena K,

EGP —
E— G, k, G,
<
Excrecién Renal . utilizacién ) Utilizacidn
£ Insulino-Independiente Insulino-Dependiente
U

i Ui

Figura 2.2: Esquema del subsistema de glucosa.

2.2.4. Subsistema de Glucosa subcutanea y modelado de los efectos del glucagén

El retraso debido al sensor fue modelado con un sistema de primer orden, en el que Gu es la
concentracion de glucosa medida subcutaneamente:
Gym (t) = kscG(t) — kscGu (1) (2.27)

En la Figura 2.4 se muestran un diagrama del Simulador resaltando en azul y en verde las variantes
introducidas con respecto a la primera version.
El modelado del compartimento que tiene en cuenta la respuesta contra-regulatoria del glucagon
es representado por:
H(t) = nH(t) + SRy (t) (2.28)

SRy (t) = SRE(t) + SRE(t) (2.29)
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—p|SRE (t) — max(o,[Gey, — G(t)] + SRY,0)] si G(t) = G,

SR (£) = [Gen — G(®)] . (2.30)
—p |SRE(t) — max GW +SRb,0 )| siG(t) <G,
dG(t
SRE(t) = dmax (— di ), ) (2.31)
) Tasa de Aparicidén
my R
_— i
I, . I, <«
=
Higado | m, m, | Periferia

Degradacion

Figura 2.3: Esquema del subsistema de insulina.

Tabla 2.2. Variables y pardmetros de los subsistemas de glucosa y de insulina.

Variables/Parametros Unidad
Gp: masa de glucosa en plasma y en los tejidos de equilibracidn rapida. [mg/kg]
Gt: masa de glucosa en los tejidos de equilibracion lenta. [mg/kg]
G: concentracion de glucosa en plasma. [mg/dl]

EGP: produccién enddgena de glucosa.

[mg/kg/min]

kp1: EGP extrapolada a glucosa e insulina cero.

[mg/kg/min]

kp2: efectividad de la glucosa en el higado. [min]

kp3: pardmetro que gobierna la amplitud de la accidn de la insulina en el higado. [mg/kg/min] per
[pmol/1]

E: excrecion renal. [mg/kg/min]

ke1: velocidad de filtracién glomerular renal. [min™]

kez2: valor umbral de glucosa. [mg/kg]

Uiiy Uig: utilizacién de la glucosa independiente de la insulina y dependiente de la
insulina respectivamente.

[mg/kg/min]

Vm(X): pardmetro para la ecuacion Michaelis Menten.

[mg/kg/min]

Kmo: parametro para la ecuacidon Michaelis Menten.

[mg/kg/min]

pzu: constante de variacidn de la accidn de la insulina en la utilizacidn periférica de
glucosa.

[min™?

Fens: consumo de glucosa por el cerebro y los eritrocitos.

[mg/kg/min]

ki1y kz2: pardmetros de velocidad. [min™?]
Vis: volumen de distribucidn de glucosa. [dl/kg]
Ip: masa de insulina en plasma. [pmol/kg]
Ii: masa de insulina en el higado. [pmol/kg]
I: concentracidén de insulina en el plasma. [pmol/1]
Vi: volumen de distribucion de insulina. [I/kg]
HE: extraccion hepdtica de insulina. Sin dimensiones
mi, mz, mzy ma: parametros de velocidad. [min]
l4: sefial retrasada de insulina. [pmol/1]
I1: sefal de insulina asociada con lq. [pmol/1]
ki: parametro de velocidad que tiene en cuenta el retraso entre la sefial de insulina 'y [min]

la accion de insulina.

Ri: velocidad de aparicion de insulina en plasma.

[pmol/kg/min]

kd, ka1 y ka2: parametros de velocidad que tienen en cuenta las cinéticas subcutaneas
de la insulina.

[min™?

X: insulina en el fluido intersticial.

[pmol/1]




2.3. Estimacion de modelos matematicos a partir de datos generados por simuladores de pacientes diabéticos

Donde H es la concentracion de glucagdn en plasma, SRy es la secrecién de glucagdn, G es un
umbral dado de glucosa, y el resto de las variables corresponden a pardmetros del sistema.
EGP(t) = kpy — kppGp(t) — kps3la(8) + @XM (1) (2.32)

XH(t) = —ky X" (t) + kymax [(H(t) — Hp), 0] (2.33)

Las ecuaciones anteriores fueron introducidas para modelar el efecto del glucagén en la £GP, X es
la accidn retrasada del glucagdn en la £GPy lo demds son pardmetros del sistema.
Las ecuaciones siguientes reflejan como la accién de la insulina se incrementa cuando la glucosa en

sangre decrece bajo un cierto umbral:
[Vino + Vina X (£) (1 + 1y - 7isk)] G (¢)

Uia(t) = Ko 1 G0 (2.34)
0 siG > G,
risk ={ 10[f(G)]* siGyp <G <Gy (2.35)
10[f (Gen)? St G < Gep
G\"
G) =log (— 2.36
£ =1og (5) (2.36)

Finalmente se incluye un modelo de dos compartimentos para modelar el transporte subcutdneo de
glucagon:

Hye1(6) = —(kna + kpa)Hse1 (8) + Hinp (0) (2.37)
Hyea () = kpgHoer (t) + kpzHgeo () (2.38)
RaH (t) = khBHscz (t) (2-39)

Donde Hs:; y Hsz son las concentraciones de glucagén en el primer y segundo compartimento
respectivamente, knz, knzy kinz son pardmetros e velocidad y Hirres la tasa de infusion de glucagon.

2.3. Estimacion de modelos matematicos a partir de datos generados por
simuladores de pacientes diabéticos

Se contemplan aqui también los resultados obtenidos con el simulador desarrollado por Hovorka et
al. (2004a,b). Varios trabajos han tratado el problema que aqui nos compete utilizando datos
provenientes de un simulador como variables de entrada y salida. Se destacan el trabajo de Finan
(2009) donde modelos tipo ARX (auto-regresivo con entradas exogéneas), ARMAX (auto-regresivo con
media variable y entradas exogéneas) y Box-Jenkins (BJ) son estimados a partir de datos simulados en
los cuales se buscé variar el nimero de condicién de la matriz (relacién entre el mayor y el menor valor
singular de la matriz) cuyas columnas son los datos de insulina y carbohidratos (CH) con los que se
excito el sistema; de esta forma se establecia una medida de la calidad de la excitacion de la entrada
del sistema (a mayor nimero de condicién mejor excitacion) y mostrando la prediccion de los modelos
a 5,60y 120 min. en adelanto y a horizonte de prediccidn infinito, se concluia acerca de los efectos de
la excitacion de la entrada en la calidad de la prediccion y en el tipo de modelo; tema de principal
interés si se tiene en cuenta que en los datos de pacientes diabéticos reales tanto el bolo de insulina
como la ingesta de carbohidratos suelen ser simultaneos redundando en una baja excitacion de la
entrada (nimero de condicidn tendiendo a 0) y posiblemente modelos menos precisos. Los tres tipos
de modelos resultaron eficientes en algunas de las diferentes condiciones comentadas y la métrica

propuesta fue el FIT = 100 (1 - %) donde y es la variable real e J la estimada. En Zhao et

al. (2012) se analiza la factibilidad de un método estadistico basado en variables latentes en la
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prediccién a 15, 30, 45 y 60 min. en adelanto comparandose con los resultados para los mismos
horizontes de modelos AR (auto-regresivo) y ARX utilizando datos de insulina y CH como entradas; la
metodologia propuesta resulta en mejores resultados que los modelos AR y ARX para horizontes a
partir de 30 min. utilizdndose la raiz cuadrada del error cuadratico medio entre la variable real y la
estimada (RMSE, sigla en inglés) como métrica de comparacion. En Grosman et al. (2010) se estima un
modelo ARX para utilizacién en una estrategia de control predictivo por zonas; se utilizan funciones
transferencias de segundo orden para mapear los impulsos utilizados habitualmente como entradas
para insulina y CH, y también se establecen diversas restricciones a la estimacidn como ser ganancia
de insulina negativa, de CH positiva y no respuestas inversas en ningln caso. Cabe aclarar que para
horizontes de prediccién distintos del horizonte infinito, los modelos propuestos utilizan también
como entradas valores pasados medidos de glucosa. Harsh et al. (2013) para el mismo horizonte de
prediccidén propone un modelo FIR (respuesta al impulso finita) variable en el tiempo, cuya variabilidad
es estimada recursivamente con un Filtro de Kalman, usando las mismas entradas que los anteriores.
Peng et al. (2014) utiliza para prediccién a 30 min. modelos ARX, ARMAX y BJ pero utilizando solo datos
de glucosa medida como entrada resultando las predicciones del BJ de mejor calidad para los 10
pacientes analizados; los dos ultimos resultados se presentan con la métrica FIT. Zhao et al. (2015)
complementa lo visto con modelos ARX proponiendo una identificacion rapida de nuevos pacientes a
partir de un modelo previamente estimado en uno de ellos y utilizando una pequeiia cantidad de datos
del nuevo paciente para actualizar los parametros. Messori et al. (2019) propone un enfoque no-
paramétrico basado en kernels con insulina y CH como entradas para utilizarse dentro de un Control
Predictivo basado en Modelos (MPC) de horizonte infinito, y lo compara con una linealizacién del
modelo UVa/Padova presentando los resultados en términos de FIT y RMSE para un horizonte de
prediccién infinito.
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Figura 2.4: Diagrama del simulador UVa/Padova.
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2.3. Estimacion de modelos matematicos a partir de datos generados por simuladores de pacientes diabéticos

Dentro del drea de lo que se considera algoritmos de Machine-Learning se pueden citar: el uso de
Redes Neuronales Artificales adaptivas por parte de Daskalaki et al. (2012) que resultd para los
horizontes analizados (15 a 45 min.) con mejores predicciones que los modelos AR y ARX adaptivos
utilizando insulina y glucosa pasada como entradas. Zecchin et al. (2012) presenta una combinacién
de las predicciones de un modelo lineal con las de un modelo de Redes Neuronales para mejorar las
predicciones del primero potenciando la capacidad de las Redes de modelar dindmicas no-lineales;
toma como entradas insulina, CH y glucosa para un horizonte de 30 min. y los resultados son
presentados en términos de RMSE como en Daskalaki et al. (2012). Reymann et al. (2016) presenta un
predictor basado en Regresion con Vectores Soporte (SVR, sigla en inglés) testeado para paciente
simulados con la plataforma AIDA y para un horizonte de prediccion de 30 min.; los resultados son
presentados con la Media Aritmética del error Relativo entre medicion y simulacién, utilizando como
entradas del modelo solo datos pasados de glucosa. Robertson et al. (2011) utiliza Redes Neuronales
para prediccion desde 15 a 60 min. con datos de insulina, CH y glucosa pasada y resultados presentados
en términos de RMSE, también con el simulador AIDA. Contreras et al. (2017) presenta un enfoque
hibrido que combina conocimiento previo dado a partir de un modelo fisiolégico con algoritmos de
Evolucién Gramatical (EG) utilizando como entradas insulina, CH, glucosa pasada y ritmo circadiano;
se utilizan entre otras métricas el RMSE y el MSE sobre horizontes de prediccidn desde 2 hasta 6 hs. y
para 100 pacientes simulados con el UVa/Padova. Hidalgo et al. (2014) también utiliza EG sin uso de
ritmo circadiano como entrada y sin combinarse con otros modelos. La estrategia propuesta en Ahmed
et al. (2016) utiliza en primer término un Filtro de Kalman para suavizar la glucosa y posteriormente
Redes Neuronales para predecir hasta 2 hs con la glucosa filtrada como Unica entrada. A partir de
pacientes simulados con AIDA, Eskaf et al. (2014) propone la utilizacién de Algoritmos Genéticos (AG)
para aprender patrones de glucosa a lo largo de una hora y el valor resultante 30 min. después sin
informacidn de ingestas ni actividades del paciente; los AG usan datos de una hora previa de glucosa
sin filtrar junto con metadatos derivados de un Modelo Dindmico Diabético de glucosa
complementados con los cambios en la misma en la hora previa.
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Figura 2.5: Diagrama en bloques del Simulador Uva/Padova, tal como se utiliza en Matlab, para la obtenciéon
de los datos de entrada-salida para las estimaciones y validaciones de modelos matematicos.

2.3.1. Datos utilizados para la identificacion de modelos con datos de simulador
UVa/Padova
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Identificacion de modelos matematicos con datos de simulador UVa/Padova

Para probar y comparar la capacidad de prediccién de los diferentes modelos se utilizé la versidon no
comercial del simulador, que consta de datos de los pardmetros de 30 pacientes diabéticos tipo 1, 10
de los cuales corresponden a adultos, 10 a adolescentes y 10 a nifos. En este trabajo se tomaron 1
representante de cada grupo, y se excitd el sistema con 3 ingestas por dia durante 6 dias. De esos datos
4 dias correspondieron al conjunto de estimacidn (datos dados a los algoritmos de los modelos para
estimacion de los parametros de los mismos) y los dos dias restantes se correspondieron con el
conjunto de validacidn. Las ingestas para el adulto fueron generadas aleatoriamente teniendo en
cuenta un maximo en carbohidratos de 100 g y un minimo de 40 g. Para el adolescente las ingestas
fueron en el mismo horario que las del adulto, con la misma duracién pero con una cantidad de CH
equivalente a % partes las del adulto. Similar para el nifio pero con cantidades equivalentes a % las del
adulto. En cuanto a la insulina utilizada la misma se correspondia con la décima parte de la cantidad
de CH en gramos (es decir la relacién insulina CH -ICR- fue de 10); mientras que todos los pacientes
comenzaron en el valor 150 mg/dl de glucosa y con un basal de insulina que lo llevaria a 100 mg/dI al
adulto en caso de no haber excitaciones extras, a 70 mg/dl al adolescente y a 140 mg/dl al nifio.

En la Figura 2.6 se puede apreciar un set de datos caracteristico usado para la identificacion de
modelos. Para cada paciente se tomaron 3 conjuntos de datos diferentes, con las caracteristicas
siguientes: el primero utilizada como salida a modelar la glucosa sin ruido del sensor, y como entrada
las dosis de insulina y CH como pulsos con la duracidn en minutos asignada en la simulacién; el segundo
variaba con respecto al anterior al tomar la glucosa con ruido del sensor como salida; y el tercero
variaba con respecto al segundo al tomar en lugar de los CH la Tasa de Aparicidon de Glucosa en Plasma
(Ra(t)) tal como resulta de pasar la ingesta por las ecuaciones del subsistema de absorcion de glucosa
intestinal comentado anteriormente. Los modelos utilizados cuyas ecuaciones caracteristicas se
mostraran en la siguiente seccion fueron: modelos en espacio de estados estimado por métodos de
subespacios, modelos ARX estimados por minimos cuadrados y modelo en bloques no lineal tipo
Wiener estimado también por minimos cuadrados, y en todos se buscé comparar la performance para
prediccidn con horizonte infinito. Tanto las simulaciones de los pacientes como la identificacién de los
modelos fueron llevadas a cabo en Matlab.

El sensor de glucosa fue modelado de la siguiente manera:

1. Eltransporte de la glucosa de la sangre a los intersticios se describe con las ecuaciones:
G -1 (2.40)

F = T(IG —BG);

donde /G es la concentracidn de glucosa intersticial y BG la concentracion de glucosa en
plasma, y T representa el retardo entre ambos fluidos.

2. Retardo del sensor: es el tiempo que tarda la glucosa intersticial en llegar a la aguja del
sensor. Estimaciones empiricas dan un tiempo muerto de 5 minutos, el cual genera un retraso
de aproximadamente 15 minutos.

3.  Elruido del sensor es no-blanco, no-gaussiano. Luego se usé un modelo auto-regresivo
de media mavil (ARMA) para el modelado:

ee; =1, (2.41)
ee, = 0,7(eex_1 + vy) (2.42)
e —
gg, =& + Asinh (kTw) ; (2.43)

con v, ~®(0,1), i.i.d.. El ruido del sensor es egg, el cual es accionado por la serie temporal
distribuida normalmente eey. Los parametros &, A, yy y 8 son del sistema ilimitado Johnson
(SU — unbounded system), pardmetros correspondientes a distribuciones de ruido empiricas
establecidas en pruebas de exactitud.
En Campetelli (2014) se demuestra mediante un Test X? que no existe una diferencia significativa
entre la distribucion del error propuesto y la distribucidn del error de un sensor FreeStyle Navigator.

23



2.3. Estimacion de modelos matematicos a partir de datos generados por simuladores de pacientes diabéticos

2.3.2. Funciones de Matlab utilizadas para la estimaciéon de modelos

Luego de la creacién de los diferentes objetos de datos de estimacién y validacion, que constan de
las entradas y salida utilizadas en la estimacién y validacién y del tiempo de muestreo con que se miden
las mismas utilizando la funcién iddata(outputs,inputs,sampletime) se utilizé en la estimacion de
modelos lineales la funcion detrend(objet_type_idobject) con el objeto de obtener los conjuntos de
datos sin sus medias, como se menciona anteriormente, para una identificacion mas confiable; esta
ultima funcién toma la media de las salidas y entradas del idobject que toma como argumento de
entrada.

Las funciones que se utilizaron en la identificacién de los diferentes tipos de modelos fueron:

Como paso previo a la utilizacion de arx(), struc(nam:naM,nbm:nbM,nkm:nkM), genera estructuras
de matrices tipicas para uso de la funcion arxstruc(); obtiene todas las combinaciones posibles de
drdenes utilizando los intervalos de nimeros naturales nam:naM,nbm:nbM,nkm:nkM. En el presente
trabajo los 6rdenes fueron tomados para que varien entre [1 11 1 1] y [10 10 10 5 5] teniendo en
cuenta todas las combinaciones (el primer nimero en el corchete corresponde a na y el resto a nb1,
nb2, nkl, nk2 asociados a nb y nk correspondientes con las entradas de Carbohidratos y Dosis de
Insulina respectivamente).

y1: Glucosa paciente adolescente, salida de sensor
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Figura 2.6: Set de datos numero 3 del adolescente correspondiente a glucosa con ruido del sensor como
salida, y tasa de aparicion de glucosa en plasma en lugar de CH como primer entrada.

arxstruc(ze,zv,NN), donde a NN se le asigna la salida de la funcién struc() y ze y zv son los datos de
estimacion y validacion respectivamente obtenidos mediante la funcién iddata(). Computa entonces
la funcidn de perdida de todos los modelos arx para los datos de estimacién y validacion propuestos
como argumentos. La primera fila de la matriz que la funcién devuelve consta de las funciones de
pérdida de las estructuras definidas por las filas de NN; la dltima columna contiene el nimero de
puntos de Z.

selstruc(V,0), donde a V se le asigna la salida de la funcidn arxstruc(). Selecciona la estructura de
modelo con el mejor ajuste a los datos de validacion.

arx(data, ‘na’,[na],’nb’,[nb1 nb2...nbu],’nk’,[nk1 nk2...nku]), donde data corresponde al objeto de
datos de estimacién obtenido mediante la funcién iddata() y los argumentos siguientes son los
ordenes del modelo de acuerdo a como se especifica en HERR.., donde na es el retraso maximo en la
salida, nbi los retrasos maximos en las entradas y nki los retrasos minimos con que las entradas entran
al modelo. Esta funcidn da los coeficientes asociados a los regresores que modelan el sistema.
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ndsid(Z,0,Propiedad1,valorl,...,PropiedadN,valorN), estima un modelo de espacio de estados
usando un método especificado de subespacios. Z es el objeto de datos de estimacion, O es el orden
del modelo (tomado para que varie de 1 a 20) y los argumentos de entradas restantes hacen referencia
a diferentes propiedades y sus valores. Las utilizadas en el trabajo presente son:

‘Focus’: resalta en qué se focalizara la funcién a la hora de estimar el modelo y puede tomar los
valores, ‘Prediction’, ‘Simulation’, ‘Filter’ y ‘Stability’; utilizdndose en este caso, el valor ‘Stability’.

‘DisturbanceModel’: hace referencia a como se modelizaran las perturbaciones asociadas con la
matriz K de la forma de innovacidn de las ecuaciones de espacio de estados. En este caso se utilizo el
valor ‘None’ asociado a esta propiedad, lo que devuelve K=0.

‘N4Weight’: hace referencia al tipo de matrices de peso que utilizara el algoritmo, pudiendo tomar
los valores ‘Auto’, ‘MOESP’ y ‘CVA’ donde las Ultimas dos fueron elegidas para las estimaciones, y las
matrices de pesos respectivas se detallan en la siguiente seccion.

nlhw(Z,0RDERS, InputNL,OutputNL), crea y estima los parametros de un modelo Hammerstein-
Wiener en el cual su modelo lineal esta representado por el argumento ORDERS, en tanto que las no-
linealidades a la entrada y a la salida vienen dadas por los argumentos restantes respectivamente, a
partir del objeto de datos de estimacién Z. En el presente trabajo el argumento InputNL fue seteado a
[1, lo que implica que se quiere representar un modelo de tipo Wiener sin no-linealidad a la entrada.
ORDERS fue tomado para que varie tomando como valores maximos [667 7 2 2]y minimos[11221
1]. OutputNL fue modelada como un polinomio de grado 1y 2, tomando el valor ‘polild(i)’ con i=1,2.

pem(Z,M), calcula la estima del error de prediccion del modelo M, a partir del objeto de datos de
estimacion Z; fue utilizada como paso posterior a nlhw() con la intencién de mejorar la estima de sus
pardmetros y que estos den un mejor ajuste a los datos de validacion.

compare(Z,SYS), compara la salida predicha o simulada de SYS a partir de las entradas del objeto de
datos de validacién Z y la compara con la salida del mismo dando en pantalla no solo tal grafica sino
también el ajuste de la simulada a la salida verdadera mediante el calculo de la variable FIT (ya
mencionada y descrita anteriormente) como FIT = 100(1-norm(Y-YHAT)/norm(Y-mean(Y))), en %,
donde YHAT es la salida predicha o simulada e Y es la salida real dada como la variable salida del objeto
de datos Z.

2.3.3. Modelos utilizados para prediccion de glucosa con individuos simulados con
simulador UVa/Padova.

2.3.3.1. Método de subespacios para la identificacion de modelos en espacio de estados

Teniendo un sistema expresado en la forma de Espacio de Estados siguiente:
Xsk+1 = AsXsp + Bsuy + Ksey (2.44)
Ysk = CsXsp + Dsuy + ey (2.45)
El problema de identificacion consiste en estimar las matrices A; (n*n), B; (n*m), Cs (p*n), Ds (p*m)
y Ks (n*]), y el orden del modelo n, a partir de (N +a-1) datos de entrada-salida medidos; donde yi es
un vector de dimensién p, ux de dimensién my x5« de dimension n (orden del modelo).
Para un sistema LTI, una realizacion minima de espacio de estados (4, Bs C, D), se definen
completamente las propiedades de entrada-salida del sistema caracterizadas por los coeficientes de
la respuesta al impulso h; a través de la ecuacion:

[ee]
Ysk = Z hyug—, (2.46)
=0
donde la respuesta al impulso h; (p * m) esta relacionada con las matrices del sistema por

D, ,1=0

{2
e A By, 1> 0
Se define la matriz de Hankel de dimensiones (ip*m) como sigue:

(2.47)
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2.3. Estimacion de modelos matematicos a partir de datos generados por simuladores de pacientes diabéticos

hy - hj
h; - hi+j—1
Por lo tanto,

donde, Ij; (ip *xn)es la matriz de observabilidad extendida (i > 7) y C; (n * jm) es la matriz de
controlabilidad extendida (G > 72).

Una estima de la matriz de observabilidad extendida puede ser computada por una factorizacién de
rango completo de la matriz de Hankel de la respuesta al impulso. Esta factorizacién es posible con
una descomposicion de valores singulares (SVD) de la matriz H;;.

T, 0vf
Hij = [U1U2] [01 22] |:V]:T:| ES U121Vf + U222V2T = U]_ZIV]_T (2 50)
2 .

= (U2 Ev)

donde, T} = (UlZi/z) y C‘; = (Zi/ZVlT) son las estimas de las matrices de observabilidad y
controlabilidad, respectivamente.

En ausencia de ruido, H;; sera una matriz de rango n, y £; contendra n valores no singulares.

Con la presencia de ruido, H;; tendra rango pleno y sera necesaria una etapa de reduccion de rango
para la determinacién del orden del modelo, tal como se mostré en la ecuacién anterior (2.50).

Dadas las estimas de ﬁ % C} de las matrices de observabilidad y controlabilidad extendidas,
respectivamente, se pueden calcular las estimas de las matrices del sistema como sigue:

C,:primeras p filas de T,
B,:primeras m columnas de EJ
Ag:resolviendo en el sentido de minimos cuadrados ﬁ =[A,
D\s = ho

El inconveniente que se presenta es que es necesario estimar o medir la respuesta al impulso del

sistema (por ejemplo, por andlisis de correlacion), lo cual no es conveniente.

2.3.3.1.1. Método directo 4SID
Sea la ecuacién fundamental
Ya =TaX; + HaUa + Na (2.51)
Sea la matriz de salida de Hankel (de dimensiones pa*N)
Vs1 Ys,N
Ya=]|:{ ™ : (2.52)
Ysa °° YsN+a-1
Andlogamente pueden definirse las matrices de Hankel de entrada Ua (ma*N)y de ruido Na (pa*N).
c
Ia = C:"l Es la matriz de observabilidad extendida (a > n) de dimensiones pa*na
CA.a—l

X = [x51, -, X5pn] Matriz de secuencia de estados.
Sea la matriz Ha de dimensiones pa*ma

D, 0 0 w0
C,B; D, 0 e 0

H,=| C.A B C, B, D, e 0 (2.53)
CsAsa_ZBs CsAsa_3Bs CsAsa_4Bs Ds

Matriz triangular inferior de Toeplitz de respuestas al impulso (desconocida).
En ausencia de ruido (Na = 0), la Ecuacion (2.51) se convierte en
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Ya =TaX;+ HaUa (2.54)

Como puede observarse en la Ecuacidon (2.54), el término de la salida que no depende del estado
puede ser removido posmultiplicando por la proyeccién ortogonal en el espacio nulo de Ua, es decir
U,Ut = 0llegando a

Y UL =T, XU} (2.55)
donde 1‘[},{I 2 -Ulw,uHtu, = Uz

Como puede observarse en la Ecuacidn (2.55), la matriz del miembro de la izquierda de la ecuacidn
depende exclusivamente de los datos de entrada-salida medidos. Por lo tanto, una factorizacién de
rango completo de esta matriz proveerd una estima I'a de la matriz de observabilidad extendida.

Las estimas de las matrices de sistema pueden ser obtenidas recurriendo a la propiedad de shift
invariance de la matriz de observabilidad extendida, y resolviendo un sistema de ecuaciones lineales
en el sentido de minimos cuadrados.

La factorizacidn es provista por la descomposicién de valores singulares de la matriz de la izquierda:
X, 0

YaUJa- = [UIUZ] [0 22

VT
] [VlT] = U5V + U,V =~ U,V = (U2 (EPv)  (2.56)
2

Donde Fa = (UlZi/Z)
Para lograr esto fue necesaria una reduccién de rango.
Dada la estima de la matriz de observabilidad extendida, la estima de las demds matrices del sistema
pueden ser realizadas mediante:
C,:primeras p filas de T,
Ag:resolviendo en el sentido de minimos cuadrados li =T, A,

—_ =

Bs y D¢ = resolviendo un sistema de ecuaciones lineales.
El sistema de ecuaciones se obtiene pre-multiplicando por Ul y postmultiplicando por
U: = UI'(UaUT) ~* ala Ecuacion (2.54):

UryaU; = UTHa (2.57)

Ahora bien, en presencia de ruido:
Ya =TaX;+ HaUa + Na (2.58)
YaU} =TaX U} + NaU} (2.59)

Para lograr eliminar el ruido, se debe correlacionar la matriz con otra apropiada (variable
instrumental), donde es necesario que las variables de ruido a la salida estén no correlacionadas con
las variables instrumentales.

Particionando las matrices de Hankel de entrada y salida en partes pasadas y futuras (nombres no
representativos), se llega a:

r Vs,1 Vs,2 YVs,N
Vs,2 Vs,3 t VsN+1
| Ys8 Vsp+r 0 VsnN+p-1 _[Yp]
Yo = Vsp+1 Ysp+2 YVs,N+B - Yr (2.60)
L Vs,a Ysa+1 °° YsN+a-14

Donde el modelo para salidas futuras obtenido es (destacando nuevamente que los términos y;;de
la matriz anterior son vectores de p coeficientes):
YF = FFXS,F +HFUF +NF (2.61)
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Para poder eliminar la entrada de la Ecuacién (2.61) debemos posmultiplicar por U# (proyeccién
ortogonal) obteniendo,

Y Ut = TpXs rUF + NpUE (2.62)

Al estar el ruido no correlacionado con las entradas, y las entradas futuras no correlacionadas con
las salidas pasadas, las entradas y salidas pasadas son buenas candidatas para variables
instrumentales.

Asumiendo ergodicidad, se puede probar que:

1 2.63
lim NNFU,#UI% =0 (2.63)

N->oo

1 (2.64)
Jim NNFU#Y}% =0
Yp
Up
N) puede ser usada para descorrelacionar el ruido de Y zU#, obteniendo:

Lo que implica que la matriz de variables instrumentales P = [ ] de dimensiones ((bp + bm) *

1 1 1
lim NYFU#PT = lim N(FFXS,FU# + NpUF)PT = Jlim NFFXS,FU#PT (2.65)

N-ooo

Esto hace posible la estima de la sefal de subespacio de los n principales vectores singulares
- 1
izquierdos de la matriz NYFU,%PT.

2.3.3.1.2. Matrices de Peso

Se puede introducir matrices de peso en la Ecuacion (2.65) antes de calcular la SVD de la matriz del
lado izquierdo de la ecuacidn. Se puede utilizar cualquier matriz de peso definida positiva Wry Wc, y
la estima de la matriz de observabilidad extendida continuara siendo consistente.

1 », o1|vl
NWTYfUJJc'Wc = [U,U,] [01 22] [V:T] = U S VI + U2,V ~ U, vF

(2.66)
= Uz v
Donde [% = (Ulii/z)
Existen algoritmos que emplean diferentes tipos de matices
e MOESP
1
1 ] (2.67)
Wr=1, Wc= (NPU#PT)
e CVA
1 - 1 -2 (2.68)
2 2 .
Wr = (ﬁ YFU#YT) , Wc= (NPU#PT)
e N4SID
1 1
“2/1 2z (2.69)

1
Wr=1, Wc= (—PULPT> (—PPT)
N F N
En Matlab se utilizaron los dos primeros tipos de pesos en los algoritmos de célculo; observandose

en las imdagenes que sus resultados en cuanto al orden de modelo éptimo y cdmo estos se ajustan a
los datos de validacién son diferentes entre si.

2.3.3.2 Modelo Auto-regresivo con entradas Exogéneas (ARX, por su sigla en inglés)
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Se pretende en la identificacion de este tipo de modelos la obtencion de los pardmetros que
relacionan las entradas con las salidas de acuerdo a la ecuacién de error del modelo dada por
(suponiendo ruido blanco en las salidas y que estas pueden escribirse en ecuaciones en diferencias
lineales)

yx(k) + Ax,l)’x(k —D+-+ Ax,nayx(k —na)

= Bx,Ou(k) + Bx’lu(k — 1) + -+ Bx,nbu(k _ nb) + e(k) (270)

donde Ay parai=1,...,na son matrices de dimensiones p-p, donde p es la cantidad de salidas del sistema
y na es el retardo maximo en instantes de muestreo con el que se han medido las salidas denotadas
por el vector de dimension p y«(t); y By para i=0,...,nb son matrices de dimensiones p-m, donde m es
la cantidad de entradas del sistema y nb es el retardo maximo en instantes de muestreo con el que se
han medido las entradas denotadas por el vector de dimensién m u(k).
Se introducen los polinomios
A =T+ Ax1q7 + -+ Aypaq™ (2.72)

By(q) = Byo+ By1q * + -+ Bynpq ™™ (2.72)

que representan a A«(q) y Bx(q) como matrices cuyas entradas son polinomios en g. En consecuencia,
el sistema es ahora dado por
yx (k) = G(q,0)ulk) + Hy(q,0)e(k) (2.73)

donde G(q,0) = A, (q)B,(q) es una matriz de dimensiones p-m cuyas entradas son funciones
racionalesde g'y H,(q,08) = A~1(q).

Suponiendo que todas las matrices en (2.70) correspondan a parametros a ser estimados entonces
se pueden definir la matriz de pardmetros 8 de dimensiones [na-p + nb-m]-p como

0 =[Ax1 - Axna Bxo Bx1 - Bxnpl” (2.74)
y el vector-columna de regresores de dimensiones [na-p + nb-m]
YX(k_ 1)
vy (k —na)
o) =|" u(k) (2.75)
u(k — nb)
y luego y«(k) como
Ve (k) = 0T (k) + e(k) (2.76)

esta ecuacion puede ser vista como p diferentes regresiones lineales (una para cada salida) una bajo
la otra. Puede obtenerse de (2.76) un vector-columna de dimensidn d 6 y una matriz de dimensiones
p-d @(k) para arribar a la ecuacion

e (k) = p(k)70 + e(k) (2.77)

Considerando la Ecuacién (2.73) y asumiendo que se conocen los valores de y.(k) y u(k), es decir de
todas las salidas y entradas hasta el tiempo k-1 y dado que

e(k) = Hy(q,0)"'y(k) — Hy(q,0)"'G(q,0)u(k) (2.78)

es decir, se conocen los valores de e(k) para tiempos hasta k-1 se pretende predecir el valor de y«(k)
basandose en esa informacidn. La expectativa condicional de yy (k) dada tal informacion es
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2.3. Estimacion de modelos matematicos a partir de datos generados por simuladores de pacientes diabéticos

Vilklk —1) = G(q,0)u(k) + H,(q,0)é(k|k — 1)

= G(q,0)u(k) + [Hy(q,0) — 1]e(k)
G(q,0)ulk) (2.79)
[H,(q,0) — 1][Hy(q,0) "y, (k) — H,(q,0)7'G(q,0)u(k)] '
H,(q,0)7*G(q,0)u(k) + [1 — H,(q,0) 1y, (k)
= Bx(Q)u(t) + [1 - Ax(CI)]yx(k)

Considerando a e(k) debido a la ausencia de un marco estocastico como dificil de estimar o
insignificante, y teniendo en cuenta las definiciones de la matriz de pardmetros y del vector columna
de regresores, de la ecuacién anterior en su Ultima igualdad se llega a la ecuacidon que define al
predictor del modelo como

=+ 1

Vx(kl10) = p(k)T6 (2.80)

y consecuentemente al error de prediccion (k) como la diferencia entre las mediciones realizadas
a las salidas y las salidas predichas
(k) =y (k) — (k)"0 (2.81)

Se pretende entonces la minimizacidn del criterio cuadratico del error de prediccion

1
I(e) = ZETA_le (2.82)
tomando para tal caso el siguiente criterio de minimos cuadrados

N
1 1
Vn(0,2%) = = 2y = (70" A [y (1) — (k)7 6) (2:83)
t=1

que lleva a la estima de la matriz de parametros dada por (2.84)

N N
| 1
o = [NtE=1<0(I<)A‘1<p(k)T]‘1 N;:l(p(k)/\‘lyx(k)‘ (2.84)

En caso de que la matriz de pardmetros se represente como una matriz r-p, el predictor toma la
forma

Y (k|6) = 67 p(k) (2.85)
el criterio de minimos cuadrados que se adopta es
N
1
W2 = 3 ) 110 = 679K (2.86)
t=1

Y la estima correspondiente obtenida es

N N
~ 1 1
0k = [N; go(k)go(k)T]-l[N; 9 () (K] (2.87)

Con la ventaja con respecto a la estima dada en (2.84) de invertir una matriz de r-r en lugar de una
matriz de (p-r)-(p:r), donde r es siempre r=[na-p + nb-m]. La condicién que debe cumplirse para
garantizar la existencia de las inversas de tales matrices y por consiguiente asegurar la existencia de
soluciones Unicas (es decir matices o vectores de pardmetros Unicos) es la persistencia de excitacion
en las entradas, es decir entradas excitadas en un rango de frecuencias lo suficientemente ancho.
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I

A7 (q)

e AT g Bg) + =y

Figura 2.7: Representacidn de la estructura de un modelo ARX.

2.3.3.3. Modelo en bloques no lineal tipo Wiener

Un modelo Wiener es un modelo orientado a bloques que posee un sistema de dindmica lineal
seguido de una no-linealidad estatica en cascada. Los modelos orientados a bloques son muy utilizados
en lamodelizacién e identificacidn de sistemas no lineales y poseen diferentes formas de interconexion
de sus bloques lineal y no lineal. La estructura de un modelo Wiener multivariable es como sigue:

w(t)

u(t) m x,:,r:th X, [t]F 0O y(t)

Figura 2.8: Estructura de un modelo Wiener donde Gw(q) es el bloque lineal, f{-) la no linealidad estatica, u(t) e
yw(t) las entradas y salidas (medibles) respectivamente y w(t) ruido de tipo blanco, representadas para el
tiempo continuo t; luego se consideraran discretizaciones de dicho tiempo representadas por el indice k.

donde u(k) es el vector de entradas en el instante de muestreo k de dimensiones m e y.(k) el vector
de salidas en el mismo instante de tiempo de dimensiones p. Definidos los polinomios
F(Q)=1+Fq '+ -+ Eaqg ™ (2.88)

Bw(q) = Byo+ Buwiq '+ -+ Bynpq ™ (2.89)

las ecuaciones del sistema de la Figura 2.8 vienen dadas por
xw,O(k) + lew,O(k - 1) +oeet Fnaxw,o(k - na)

= By ou(k) + By qu(k — 1) + -+ By npti(k — nb) (2.90)
xy (k) = xw,O(k) +w(k) (2.91)
Yw (k) = f(xy (k) (2.92)

Las ecuaciones anteriores rigen el modelo Wiener completo de un sistema. En el trabajo presente
se considerd un Unico tipo de no-linealidad, polinomios de una dimensién de orden n, cuya forma
genérica es

YW(k) = CW,O + Cw,lxw(k) + et Cw,npxw(k)np (2.93)

Se definen las matrices de pardmetros como
Oy = [F1+“'+Fna+ Bw,0+ Bw,1+"'+ Bw,nb] (2.94)
n= [CW,O + Cw,l + -+ Cw,np] (2.95)
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Las cuales deberan ser estimadas a partir de las mediciones y de la definicion del predictor
adecuado.

Formalmente, la definicion del predictor es la esperanza matematica de yu(k) dado el conjunto de
datos hasta el instante de tiempo (k-1),

Yo (K, 0, 1) = E( (k) |27, 6,,7) (2.96)

Zt1 es el conjunto de N datos de entrada y salida (mediciones realizadas). Para la evaluacién de la
calidad del predictor se define el siguiente criterio en base al error de prediccion (término elevado al
cuadrado en el ultimo miembro de la izquierda de la siguiente ecuacion), pretendiéndose la
minimizacion del mismo en funcic’m de los pardmetros

A NZ D) = T (K, B DI = —Z £ (k, B, (297

i=1

En consecuencia, la definicién formal de los pardmetros estimados resulta
<8,,M1>= {gur; MG (2.98)
n

2.4. Resultados

En las Figuras 2.9 a 2.17 se muestran los resultados con los tres modelos para cada uno de los tres
pacientes. Los pacientes se corresponden con el adulto n? 3, el adolescente n2 4 y el nifio n2 8 de los
disponibles en la versién no comercial del simulador UVa/Padova. El primer paciente del que se
muestran graficas es el adulto y el Ultimo el nifio; las primeras 3 graficas se corresponden con el modelo
ARX para los sets 1-3, las segundas 3 al modelo en espacio de estados para los sets 1-3 y las Ultimas 3
de cada paciente para el modelado con modelo Wiener para sets 1-3. En este ultimo caso se elige el
modelo Wiener que mejor ajuste dio de entre un modelo con polinomio de salida de orden 1 o uno
con orden mayor.

2.5. Conclusiones

Es habitual encontrar en la literatura que los modelos matematicos del comportamiento glucémico,
independientemente de la fuente de informacidn utilizada (datos reales de pacientes diabéticos o
pacientes virtuales), presentan resultados para horizontes de prediccién (HP) de hasta 2 hs.. Nuestro
desarrollo se focalizdé en generar modelos susceptibles de actualizarse de forma que sean capaces de
predecir los valores glucémicos para horizontes mayores y con una precision significativa. Se probd por
primera vez un modelo orientado a bloques de tipo Wiener y polinomio como funcidén de salida para
pacientes in silico.

Los resultados resultan precisos para alguna de las metodologias aun en presencia de ruido, que
como se menciond no posee una distribucion diferente con respecto a la de otros sensores utilizados
en pacientes reales como el de FreeStyle Navigator.

La obtencion de buenos modelos para HP infinito puede llevar a la sintesis de controladores con
cualquier horizonte de prediccidn, o bien a una simulacidn offline por parte del mismo paciente de su
evolucién glucémica bajo ciertas ingestas; teniendo en cuenta que la cantidad de insulina aplicada en
estos casos para cada ingesta no varié proporcionalmente entre una y otra.

Aun utilizando modelos lineales se han podido obtener buenos resultados, teniendo en cuenta que
el simulador utilizado posee diferentes no-linealidades. También los modelos de tipo Wiener con
polinomio de salida lineal han dado resultados comparables con aquellos de tipo no-lineal lo que
muestra que los errores debido a la no-linealidad del sistema no influyen notablemente en el
modelado ni en la prediccién.
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Solo en los casos (mas ligados a la realidad) en los que se utiliza una salida viciada de ruido para la
modelizaciény prediccion, fue donde el modelo de tipo Wiener se diferencid de los otros cominmente
utilizados en la literatura como el ARX dando predicciones mas precisas. Las mencionadas no-
linealidades fueron de mayor impacto en el adolescente comparado con el adulto, y en el nifio
comparado con los anteriores; esto se concluye de que en el nifio los modelos son significativamente
menos precisos que en los dos pacientes anteriores.

Las pruebas mostradas en este capitulo se corresponden con la identificacion sobre un modelo
fisioldgico, y mds alld de las caracteristicas de este modelo y de las condiciones de la identificacidn que
buscan tener en cuenta situaciones mas realistas, se utilizan como paso previo a la obtencién de
modelos sobre datos histéricos de pacientes realeg.

10F T T T T T T

&,

!ﬂé“‘ q ey n
al- f\ [ \ 0 / \' | f \

AN A |

Figura 2.9: Adulto; de arriba hacia abajo, modelado con ARX para sets 1-3.
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o o)

1000 1500 200

Figura 2.10: Adulto; de arriba hacia abajo, modelado con método de sub-espacios (linea azul tipo MOESP,
verde tipo CVA) para sets 1-3.
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Figura 2.11: Adulto; de arriba hacia abajo, modelado con Wiener para sets 1-2.
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Glucosa [mg/d]

Tiempo (m]

Figura 2.12: Adolescente; de arriba hacia abajo, modelado con ARX para sets 1-3.
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Figura 2.13: Adolescente; de arriba hacia abajo, modelado con método de sub-espacios (linea azul tipo
MOESP, verde tipo CVA) para sets 1-3.
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Figura 2.14: Adolescente; de arriba hacia abajo, modelado con Wiener para sets 1-2.
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Figura 2.16: Nifio; de arriba hacia abajo, modelado con método de sub-espacios (linea azul tipo MOESP,
verde tipo CVA) para sets 1-3.




2.6. Nomenclatura

Figura 2.17: Nifio; de arriba hacia abajo, modelado con Wiener para sets 1-2.

2.6. Nomenclatura

2.6.1. Plataforma de simulacién UVa/Padova

Variables

G, (mg/kg) masa de glucosa en plasma y tejidos de absorcion rapida.

G; (mg/kg) masa de glucosa en los tejidos de absorcion lenta.
G (mg/dl) concentraciéon de glucosa en plasma.

EGP (1:—5 /min) produccién endégena de glucosa.
R, (';:—j /min) velocidad de aparicién de glucosa en plasma.

m . .z
E (k—gg /min) excrecién renal.
m . .: .y . . . .
Ui (k—j /min) utilizacién de glucosa independiente de la insulina.
m . o .y . . .
Uia (k—j /min) utilizacion de glucosa dependiente de la insulina.

I,, (pmol/kg) masa de insulina en plasma.
I; (pmol/kg) masa de insulina en el higado.

I (pmol/1) concentracion de insulina en plasma.
pmol

Cg
I; (pmol/l) insulina retardada.
6 (mg) cantidad de glucosa ingerida.
Qsi01 (Mg) cantidad de glucosa en la fase sélida del estémago.
Q502 (Mg) cantidad de glucosa en la fase liquida del estémago.
Qs:o (Mg) cantidad total de glucosa en el estémago.
Qgu: (Mmg) masa de glucosa en los intestinos.

/min) velocidad de aparicion de insulina exégena en plasma.

m . . .
Fons (k—;] /min) consumo de glucosa por el cerebro y los eritrocitos.

X (pmol/l) insulina en el fluido intersticial.

I;.1 (pmol/kg) cantidad de insulina no-monomérica en el espacio subcutaneo.
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I;.» (pmol/kg) cantidad de insulina monomérica en el espacio subcutdneo.
(pmo /min) velocidad de infusion de insulina exdégena.

pmol

S
L, (pmol/kg) cantidad de insulina en la vena porta.
Y (pmol

Spo (pmol/kg) secrecion de insulina en la vena porta.

/min) secrecién pancreatica de insulina.

/min) provisién de nueva insulina a las células 8.

Parametros
V¢ (dl/kg) volumen de distribucién de la glucosa.
k, (min~1) pardmetro de velocidad de la cinética de la glucosa.
k, (min=1) parametro de velocidad de la cinética de la glucosa.
m, (min~1) parametro de velocidad de la cinética de la insulina.
m, (min~1) parametro de velocidad de la cinética de la insulina.
mg (min~1) parametro de velocidad de la cinética de la insulina.
m, (min~1) pardmetro de velocidad de la cinética de la insulina.
kyq (7:—5 /min) EGP extrapolada a glucosa e insulina cero.
ky (min~1) efectividad de la glucosa en el higado.

mg
ky3 (ﬁ per pmol/l) pardmetro que gobierna la amplitud de la accién de la insulina en el higado.

k; (min~1) parametro de velocidad que contabiliza el retraso entre la sefial y la accién de la
insulina.

kgri (min~1) velocidad de molienda.

Kempt (min~1) constante de la velocidad de vaciado del estémago.

kqps (min~1) constante de la velocidad de absorcién intestinal.

ff fraccion de la absorcidn intestinal que realmente aparece en plasma.

BW (kg) peso corporal.

D (mg) cantidad de glucosa ingerida.

Vo (mg/kg/min ) parametro Michaelis-Menten de la utilizacién de la glucosa cuando la accion
de la insulina es cero.

K0 (mg/kg ) pardmetro Michaelis-Menten de la utilizacién de la glucosa cuando la accién de la

insulina es cero.
mg

Vinx (ﬁ per pmol/l) eliminacion de sensibilidad a la insulina.

P2y (min~1) constante de velocidad de accién de la insulina en la utilizacién periférica de la glucosa.
ko1 (min™1) tasa de filtracién glomerular.

k., (mg/kg) umbral renal de glucosa.

k,(min~1) constante de velocidad de la disociacion de la insulina.

ko, (min~1) constante de velocidad de la absorcién de insulina no-monomérica.

ko> (min™1) constante de velocidad de la absorcién de insulina monomérica.

y (min=1) constante de velocidad de transferencia entre la vena porta y el higado.

K (pmol

a (mm_l) retardo entre la sefial de la glucosa y la secrecién de insulina.

pmol

B (ﬁ per mg/dl) capacidad de respuesta pancreatica a la glucosa.

per mg/dl) capacidad de respuesta pancredtica a las tasas de cambio de glucosa.

h (mg/dl) umbral de glucosa por sobre el cual las células 8 comienzan a producir nueva insulina.
Vi (I/kg) Volumen de distribucién de insulina.

HE (-) Extraccién hepatica de insulina.

C; (I/min) constante.
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2.6.2. Modelo del sensor de glucosa.

BG (mg/d]) concentracién de glucosa en plasma.

IG (mg/dl) concentracién de glucosa intersticial.

T (min) tiempo de retardo entre el fluido intersticial y el plasma.

Subindice  j variable que pudiere ir en el recuadro, en el instante discretizado del tiempo t
representado por el indice k.

ggy, (adimensional) ruido del sensor.

ee; (adimensional) serie de tiempo distribuido normalmente.

&, A,6,yy (adimensionales) parametros del sistema ilimitado Johnson (SU — unbounded
system).

2.6.3. Modelos utilizados para prediccion de glucosa con individuos simulados con
simulador UVa/Padova.

2.6.3.1. Modelos en espacio de estados.

(k) indice del tiempo discreto, forma corta de representar k-Ts, donde k es un nimero natural y Ts
el tiempo de muestreo en minutos.

Xs  Estados del sistema representado en espacio de estados en el tiempo representado por el indice
k.

A Matriz de Estados del sistema representado en espacio de estados.

B, Matriz de Entrada del sistema representado en espacio de estados.

Cs Matriz de Salida del sistema representado en espacio de estados.

D Matriz de Transmisidn directa del sistema representado en espacio de estados.

u;, Vector de Entradas al modelo en espacio de estados en el instante representado por el indice k,
[U] para insulina y [g] para carbohidratos.

Ys.k [mg/dl] Vector de Salidas del modelo en espacio de estados en el instante representado por el
indice k.

n Orden del sistema representado en espacio de estados.

p Cantidad de salidas del modelo representado en espacio de estados.

m Cantidad de entradas del modelo representado en espacio de estados.

h; Coeficientes de la respuesta al impulso del sistema en andlisis en el instante representado por el
indice /.

H;j Matriz de Hankel de la respuesta al impulso.

i Dimensidn extendida mayor al orden n.

j Dimension extendida mayor al orden n.

a Dimensién extendida mayor al orden n.

[; o [, Matriz de Observabilidad extendida del sistema representado en espacio de estados.

C; Matriz de Controlabilidad extendida del sistema representado en espacio de estados.

Ui, Uy, 24,25, V1, V, Matrices correspondientes a la descomposicion en valores singulares de la
Matriz de Hankel de la respuesta al impulso.

"~ Enfasis para denotar que la matriz o vector o coeficiente que lo posea es una estimacion del o de
los valores reales de los mismos.

I=‘l Matriz de Observabilidad extendida sin el primer bloque fila.

[; Matriz de Observabilidad extendida sin el dltimo bloque fila.

7a Matriz de salida de Hankel.
Ua Matriz de entrada de Hankel.
Na Matriz de Hankel del ruido.
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Xs Matriz de secuencia de estados [xgq, ..., Xsn]-
H, Matriz triangular inferior de Toeplitz de respuestas al impulso.
N Cantidad de datos en cada una de las entradas y las salidas.
1 Representacion de la matriz proyeccién ortogonal en el espacio nulo de la matriz que pudiere ir
en el recuadro.
T Representacién de la matriz transpuesta de la matriz que pudiere ir en el recuadro.
Y o Yp Particion de la matriz de Hankel de salida en términos futuros o pasados respectivamente.
Ur o Up Particion de la matriz de Hankel de entrada en términos futuros o pasados respectivamente.
Ny o Np Particion de la matriz de Hankel del ruido en términos futuros o pasados respectivamente.
Hpg 0 Hp Particién de la matriz de Hankel de la respuesta al impulso en términos futuros o pasados
respectivamente.
Xsr 0 Xgp Particion de la matriz de secuencia de estados en términos futuros o pasados
respectivamente.
[ o Ip Particién de la matriz de Observabilidad extendida en matrices con términos futuros o
pasados respectivamente.
P matriz de variables instrumentales.
Wro WcMatrices de peso previas al calculo de la descomposicidn en valores singulares de la matriz
~YUEPT
IMatriz Identidad, matriz cuadrada con todos los elementos de su diagonal principal iguales a 1.

2.6.3.1. Modelo Auto-regresivo con entradas Exégenas (ARX).

(k) indice del tiempo discreto, forma corta de representar k-Ts, donde k es un nimero natural y Ts
el tiempo de muestreo en minutos.

Subindice , relacionado a ARX.

v, (k) [mg/dI] Vector de salidas del modelo de tipo ARX, en cualquier instante.

u(k) Vector de entradas del modelo ARX, [U] para insulina y [g] para carbohidratos..

A, 1 Matriz de coeficientes que multiplican los valores de las salidas del instante inmediatamente
anterior al instante actual k en el modelo ARX.

B, 1 Matriz de coeficientes que multiplican los valores de las entradas del instante inmediatamente
anterior al instante actual k en el modelo ARX.

na Retardo méximo en instantes de muestreo con el que se han medido las salidas.

nb Retardo maximo en instantes de muestreo con el que se han medido las entradas.

e(t) Ruido blanco de tipo gaussiano.

(g) Operador retardo unitario.

G(q,0) = A, (@)Bx(@)

Hy(q,0) = A™'(q)

0 = [Ay1 - Axna Bxo Bx1 - Bxnp]” Matriz de pardmetros a estimarse para la representacion del
sistema con modelo ARX.

yx(t_ 1)

Vv, (t — na)
o(t) = 8 u(t) Vector-columna de regresores de las salidas y de las entradas (valores pasados

u(t —nb)

de las mismas).

V' (k|k — 1) Estimacion de yx (salidas del sistema) en el instante actual k£ dados los datos hasta el
instante k- 1.
v (k|0) Estimacion de yx en el instante actual kdado el vector de pardmetros 6.
£(k) Error de prediccién entre las mediciones realizadas a las salidas y las salidas predichas.
[(€) Criterio cuadratico del error de prediccion.
A Matriz de peso para obtencidn del criterio cuadratico del error de prediccion.
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2.6. Nomenclatura

N Cantidad de datos en las entradas y en las salidas.

IMatriz Identidad, matriz cuadrada con todos los elementos de su diagonal principal iguales a 1.

ZN Datos con los que se obtendra el modelo ARX.

Vy(8,Z") Criterio de minimos cuadrados en funcién de la matriz de parametros 6 y de los datos con
los que se obtendra el modelo ARX.

%5 Estima de minimos cuadrados de la matriz de parametros 6.

|| |l Norma-2 de una matriz.

2.6.3.3. Modelo no-lineal orientado a bloques de tipo Wiener.

(k) indice del tiempo discreto, forma corta de representar k-Ts, donde k es un nimero natural y Ts el
tiempo de muestreo en minutos.

(g) Operador retardo unitario.

G, (q) Representacion del bloque lineal del modelo de tipo Wiener.

IMatriz Identidad, matriz cuadrada con todos los elementos de su diagonal principal iguales a 1.
B,,(q) Polinomio en g que representa el numerador de la funcion representativa del bloque lineal

Gw(q).
F(q) Polinomio en g que representa el denominador de la funcion representativa del bloque lineal

Gw(q).

na,, Orden del polinomio F(q).

nb,, Orden del polinomio B, (q).

xy,0(k) Salida del bloque lineal G, (q).

w(k) Ruido adicionado a la salida del bloque lineal en el instante k.

x, (k) Salida del bloque lineal G,,(q), con ruido adicionado.

vw (k) [mg/dl] Salida del modelo de tipo Wiener.

u(k) Entradas del modelo de tipo Wiener, [U] para insulina y [g] para carbohidratos.

f(-) Funcion no-lineal estatica aplicada a x,, (k). Representacion del bloque no-lineal del modelo de
tipo Wiener.

n, Orden del polinomio utilizado para representacion de la funcion f{-).

Cw,0 @ Cy np Coeficientes del polinomio utilizado para representacion de la funcion f(-).

0,, Matriz de parametros del bloque lineal del modelo de tipo Wiener.

71 Matriz de parametros del bloque no-lineal del modelo de tipo Wiener.

E() Valor medio de la serie temporal que pudiere ir entre paréntesis.

N Cantidad de datos medidos en las entradas y en las salidas.

Z*=1 Datos dados en las entradas y salidas hasta el instante representado por k-1.

¥ Estimacion de las salidas reales medidas pertenecientes a ZV con el modelo de tipo Wiener.

< 8,,,% > Estimacion de los parametros reales del modelo 8, y 7.

£(k) Error de prediccion entre las mediciones realizadas a las salidas y las salidas predichas.

Vy (64,1, Z N ) Criterio de minimos cuadrados en funcidn del vector de las matrices de parametros
0,,,1 y de los datos con los que se obtendra el modelo no-lineal orientado a bloques de tipo Wiener.
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CAPITULO 3

Evaluando la precision clinica de
modelos para predecir
comportamiento glicémico para el
cuidado de diabetes

3.1. Introduccion

En el presente trabajo se presenta un estudio profundo sobre las capacidades reales de prediccidn
de tres diferentes modelos: no-lineal tipo Wiener, ARXy NN en el campo de DMT1. Con este propdsito
se recolectaron datos reales de 16 pacientes divididos en tres diferentes experimentos en el Centro de
Tecnologias para Diabetes. Se analizaron varios aspectos concernientes a este tdpico tales como la
persistencia de excitacion de las seiales de entrada, la inclusion de filtros para determinar la insulina
en plasma y la tasa de aparicién de glucosa en plasma y los factores para emular el efecto del ritmo
circadiano en la sensibilidad a la insulina para obtener buenas predicciones para 1y 2 hs. en adelanto
de la concentracidn de glucosa en sangre. Se derivaron datos de dos estudios con 15 pacientes de casi
30 dias y el estudio de un paciente con 5 meses de datos (del que se pretendera saber cual es la
cantidad minima de datos para estimar un modelo preciso). Para presentar comparaciones rigurosas
se baso en dos indices bien conocidos en el campo de tecnologias para diabetes: RMSE y p-CGA.

3.2. Conjuntos de datos utilizados

Se usaron datos de tres estudios diferentes. Fueron provistos en todos los casos por el Centro de
Tecnologia para Diabetes, Universidad de Virginia, EEUU. Se tienen datos histdricos de 9 pacientes que
participaron de un estudio denominado Phase 1 de NIH/NIDDK RO1 DK 085623. Seis pacientes
identificados aqui como datos GV2B; se recolectaron 30 dias de datos de todos estos 15 pacientes.
Adicionalmente se contd con datos de 5 meses correspondientes a un Unico paciente (paciente N2
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3.2. Conjuntos de datos utilizados

6000). En todos los casos se tiene datos de CGM medidas cada 5 minutos (mg/dl), obtenidos con un
sensor de la marca Dexcom. Una curva suavizada de CGM (mg/dl) obtenida mediante suavizado con
funcidén cubic spline de los datos ruidosos del sensor (para los tres grupos de datos, utilizando como
parametro de suavizado 10°), mediciones de digito-puntura de glucosa en sangre (mg/dl), utilizadas
para calibrar el sensor continuo; para el grupo denominado Phase 1 se cuenta con una curva obtenida
mediante warp lineal entre muestras de calibracién (digito-puntura), utilizando la curva de CGM
suavizada y forzandola a coincidir en los instantes en que se tiene una muestra de calibracion, con
dichas muestras. Tasa de insulina basal (U/h), bolus de insulina (U) y estimaciones de las ingestas de
carbohidratos (g). Se observa no solo la diferencia entre los afios en los cuales los estudios fueron
llevados a cabo, que se corresponden con diferentes tipos de sensores y también con diferente tipo
de precision de los mismos. También, para el grupo GV2B de datos y para los datos del paciente de 5
meses, los pacientes tienen una guia para la ingesta de carbohidratos para prevenir episodios de
hipoglucemia. Para el caso de los nueve pacientes de Phase 1, se presentan simultaneidades entre las
ingestas de carbohidratos y los correspondientes bolos de insulina. Aun pensando que esta situacion
es muy frecuente en el paciente no es recomendado para el tratamiento de la informacién en el
contexto de aplicacién de técnicas de identificacion. La situacion deseable es tener cada entrada en
diferentes momentos para evaluar mejor el impacto de cada una de ellas. En la Tabla 3.1 se presentan
para cada grupo diferente el minimo, el maximo y el tiempo promedio en que los pacientes pasan en
el rango saludable, considerado como 70-180 mg/d|, y que se usara para explicar ciertas tendencias
encontradas en los resultados.

Para generar conjuntos de datos para la subsecuente estimacién de modelos se usaron dos variables
obtenidas de los bolos de insulina y de las ingestas de CH, y relacionadas con sefiales fisioldgicas. Estas
variables corresponden a la insulina en plasma (/p) y a la tasa de aparicion de glucosa en plasma (Ra),
y fueron obtenidas siguiendo las ecuaciones y los pardmetros porpuestos en Stahl (2012), y
considerando los valores medios de la poblacidn. Una vez obtenidas estas variables se conformaron
los conjuntos de datos para la prediccidn futura de glucosa en sangre con estas dos entradas, una
tercera correspondiente al valor presente de glucosa (usando la curva suavizada de CGM), y una cuarta
entrada usada aqui para representar el ritmo circadiano. Esta Ultima entrada corresponde a la sefial
usada en Toffanin et al. (2013) para representar las variaciones de la sensitividad a la insulina y se
denomina aqui Factor de Multiplicacion de la Sensitividad a la Insulina (FMSI). Las entrada tiene una
duracidn de 24 hs. y se proyectan esas 24 hs. a lo largo de todos los dias de cada paciente. En otras
publicaciones los autores usaron la hora actual del dia como entrada para representar el ritmo
circadiano -Rollins et al. (2010) y Georga et al. (2013)-. Para obtener el valor glicémico PH tiempo en
adelanto, i.e. el valor de glucosa en t+PH se usa la glucosa en sangre en t e instantes anteriores
dependiendo del modelo. La misma consideracion es valida para Ra, Ip y el FMSI. Como datos pasados
de glucemia a ser introducidos como entradas de los modelos se tomaron las curvas de glucemia
producto del suavizado y el warp lineal en el caso del grupo Phase 1, y las resultantes solo del suavizado
en el caso de los otros dos grupos de datos. Los mismos tipos de curvas de glucemia se utilizaron a la
salida para validacidn.

En el caso de falta de mediciones debido a una falla del sensor una interpolacién lineal puede
realizarse para reemplazar los datos perdidos, siempre que la duracién temporal de esta franja perdida
sea menor a2 hs.

Se usara en los pacientes de los estudios Phase 1 y GV2B el 67% inicial de datos para estimar los
predictores y el 33% final se usard para validarlos. En el caso del paciente de 5 meses de datos se
utilizara los 15 primeros dias de datos para estimacién y el resto para validar, y luego se usaran los
primeros 30 dias para estimar y el resto para validaciéon. Esto es hecho para evaluar el efecto de usar
diferentes cantidades de informacidn para obtener un modelo mas preciso.

Se notd que solo unas pocas publicaciones presentaron un estudio sobre la suficiencia de excitacion
en las variables de entrada para hacer consistente la estimacion de parametros, dependiendo del
modelo utilizado. Se decidié seguir la definicidon de persistencia de excitacion en una entrada dada en
Ljung (1999) y los teoremas asociados para ver si las entradas eran persistentemente excitadas para el
tipo de modelos que se usara aqui. El blogue lineal del modelo orientado a bloques no lineal de tipo
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Evaluando la precision clinica de modelos para predecir comportamiento glicémico para el cuidado de
diabetes

Wiener se puede modelar como un modelo de output-error. Siguiendo el Lemma 13.1 en Ljung (1999),
una entrada cuasi-estacionaria u(t) esta persistentemente excitada hasta el orden n si la matriz nxn

Ru(o) Ru(l) Ru(n - 1)
B=| R® RO - RG-2) 3.)
Ru(n - 1) Ru(n - 2) Ru(o)

es no singular; donde Ru es la funcidn de covarianza de u(k). Luego para un modelo output-error de
ordenes nb y na (ver la descripcion de la seccidn siguiente) se toma n=na+nb para probar si la entrada
es informativa y persistentemente excitada -Teorema 13.1 y corolario posterior en Ljung (1999)-.
Debido al hecho de que el bloque lineal de Figura 3.1 estd compuesto por 4 diferentes modelos output-
error, se calculé la matriz mencionada para cada entrada separadamente. Se presentan los resultados
en la seccién correspondiente y se comentara sobre los mismos. Para el modelo ARX se debera probar
que la matriz sea no-singular tomando n=na+nb, donde los 6rdenes na y nb toman diferente
consideraciones.

Tabla 3.1: Porcentaje promedio de tiempo en rango saludable para cada grupo de estudio (y los minimos y
maximos alcanzados para cada grupo).

Datos Porcentaje promedio de tiempo en rango saludable
(70-180 mg/dl)

Phase 1 55% [28% - 79%)]

GV2B 68% [49% - 93% ]

Pac. 6000 | 83%

En Finan et al. (2009) los autores confirman la excitacion suficiente de las entradas si el nimero de
condicidn de la matriz cuyas columnas son las entradas es cercano a 1, significando que las entradas
son ortogonales entre si. Cuando la excitacion no es suficiente el nimero de condicidn tiende a infinito.
Luego los autores demostraron que para cada modelo testeado (ARX, ARMAX y Box-Jenkins, con
predicciones de 1-y 2 hs. en adelanto) existe una recta de tendencia que asocia nimeros de condicion
pequefios con mejores ajustes de los modelos y un nimero de condicién mayor con ajustes mas
pobres.

3.3. Modelos utilizados
3.3.1. Modelo no-lineal orientado a bloques de tipo Wiener

Se complementan aqui las explicaciones sobre este modelo dadas en Capitulo 2. Este modelo,
observado en Figura 3.1 para las entradas consideradas en este capitulo, toma al sistema como la
conexién en cascada de bloque lineal invariante en el tiempo (G(q,64)) aplicado a las entradas y una
no-linealidad estatica cuya funcidn f(-) es aplicada a la variable intermedia x,(k) cuyas dimensiones se
corresponden con el numero de entradas. Cada elemento representa la respuesta dinamica de la
entrada correspondiente. El bloque lineal genérico consiste de un nimero de bloques lineales igual a
la cantidad de entradas no-invasivas. Ademas en Figura 3.1 se pueden ver los dos filtros usados para
los pulsos de insulina y CH (representados como I(k) y M(k) respectivamente). Dos de las entradas al
bloque lineal G son las salidas de los filtros; las otras dos son los datos histéricos de glucosa en sangre
y el FMSI para emular el efecto del ritmo circadiano.
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3.3. Modelos utilizados

Los ordenes na y nb mencionados en Capitulo 2 deben ser estimados, donde nb es un vector con
tantos elementos como entradas (cuatro en este caso), sucediendo lo mismo para el vector u(k); aqui
lo valores se variaron entre 1y 5 teniendo en mente ademas la establidad del sistema. La funcién no-
lineal f(-) considerada en esta trabajo es un polinomio en xu(k), donde los érdenes se testearon entre
1y 3; en Ecuacion (2.93) si C,; =0, para toda 7 = 2, significa que el grado del polinomio es iguala 1y
que el predictor final estimado es lineal.

Un modelo fue identificado para cada paciente y para cada horizonte de prediccion; la identificacidn
de los parametros del modelo fue realizada en el entorno de MATLAB (ver Matlab manual de usuario)
usando la funcidn nlhw(). El algoritmo de estimacién usa el método de Gauss-Newton como busqueda
iterativa para minimizar en el sentido de minimos cuadrados un criterio cuadratico del error entre la
salida del modelo y la medicidn real. El objetivo es minimizar det(E’*E), donde E representa el error de
prediccion. Desde un punto de vista estadistico tal minimizacién del error resulta en un criterio éptimo
y lleva a la estima de maxima probabilidad. El objetivo aqui no fue estimar un modelo dinamico que
relaciones yw(k) como una funcién de entradas presentes y pasadas y salidas pasadas, si no
directamente estimar un predictor que de yw(k+PH) como funcién de las entradas y salidas presentes.
En la Seccidn 3.7 se pueden ver las ecuaciones de los filtros que se utilizaron para insulina y CH.
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Figura 3.1: Diagrama en bloques representativo de modelo no-lineal orientado a bloques tipo Wiener, con
las entradas consideradas para este caso particular.

3.3.2. ARX
Ver explicacion en Capitulo 2.
3.3.3. Redes Neuronales FeedForward multicapa FFNN

Este tipo de estructura de modelo es organizada por un grupo de neuronas dispuestas en capas (de
entrada, oculta y de salida) y cada capa proyecta solo a la capa siguiente (Figura 3.2). La funcién de la
capa oculta es intervenir entre las entradas externas y la salida de la red, permitiendo a la red extraer
estadisticas de orden alto Haykin (1994). Los nodos fuentes en la capa de entrada suministran los
elementos del vector de entrada, que constituyen las entradas a la primer capa oculta; mientras que
las salidas de la primer capa oculta constituyen las entradas de la capa de salida. Aqui se utiliza solo
una capa de salida, mientras que la capa de entrada fue constituida después de optimizacién por 19
nodos. De estos 19, seis corresponden al valor actual de la entrada 1 (/p) y a los 5 valores
inmediatamente anteriores. El segundo y tercer grupo de seis nodos representan la segunda y tercer
entrada (Ra y datos pasados de glucosa) de la misma manera que la primera; el Ultimo nodo
corresponde al valor presente del FMSI. La capa oculta tiene 3 neuronas donde ingresan los 19 nodos
luego de ser multiplicados por el peso correspondiente. Cada una de las neuronas ocultas tiene como
funcién de activacidn a la tangente hiperbdlica. La capa de salida tiene solo una neurona con una
funcion lineal de activacidn, y corresponde con la prediccion y(k+PH). Esto dice que se esta
construyendo un predictor de la misma manera que en el caso del modelo Wiener.

46



Evaluando la precision clinica de modelos para predecir comportamiento glicémico para el cuidado de
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Figura 3.2: Diagrama de conexiones desde las entradas a las salidas en una Red Neuronal.

Aqui el objetivo principal es obtener los mejores valores de los pesos que conectan cada capa. La
salida de la FFNN utilizando los tamafios finales es

3 19
y(k + PH) = w + Z wit (p(Z wii %) (3.2)
=1 i=0

donde x; es la i-th entrada después de ser pre-procesada para variar entre -1 y 1 (mismo proceso fue
realizado con las salidas), y w; y w;j son los pesos a estimar. wy corresponde con el peso de una entrada
extra anadida, conocida como bias, y generalmente elegida igual a 1. La mencionada funcién no-lineal
de activacién es

1
o) = Tro- (3:3)

Para estimar los parametros de la FFNN se usd el Neural Network Based System ldentification
Toolbox versién 2, desarrollado por Magnus Norgaard de la Universidad Técnica de Dinamarca
Norgaard (2000). Implementa un algoritmo de backpropagation (basado en descenso por el gradiente)
par entrenar la red que usa un método de Levenberg-Marquardt para la minimizaciéon del error
cuadratico medio.

3.4 Resultados

En esta seccidn se evaluaran los resultados mediante el uso de dos métricas bien conocidas y capaces
de explicar la significancia clinica de las propiedades predictivas de los modelos obtenidos. Ademas es
posible comparar entre los diferentes pacientes y otras publicaciones. Las métricas son RMSE dado por
Ecuacién (3.4) donde Yr es la glucosa real suavizada en el tiempo k, Ys es la prediccion dada por el
modelo para el instante t y N=288 es la cantidad total de mediciones en un dia. La otra métrica es el p-
CGA -Clarke et al. (1987)- mostrado en Figura 3.3 que es capaz de evaluar la calidad de las predicciones
acorde a una clasificacion de 5 zonas.

Graficamente se puede ver si los puntos (Ypredicho,Ymedido) corresponden a la Zona A que significa
que los errores son de pequena significancia clinica. Zona B que corresponde a puntos cuya magnitud
de desviacién es hasta 20% y puede llevar a decisiones de tratamiento benignas. Zona C corresponde
a predicciones que pueden resultar en tratamientos de sobrecorreccidn; Zona D representa fallas en
detectar valores bajos y altos peligrosos, y Zona E corresponde con predicciones que pueden llevar a
decisiones de tratamiento errdneas y peligrosas.
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3.5. Discusion

R=a(Yr (k) — Ys(k))?
N

RMSE = (3.4)

En Tabla 3.2 se puede ver los resultados obtenidos de RMSE para los tres tipo de modelo utilizados,
para cada horizonte de prediccién y también los valores minimo y maximo para cada estudio, y el
promedio entre todos los pacientes del mismo estudio. Lo mismo fue realizado para los resultados de
p-CGA mostrados en Tabla 3.3. En la seccidn siguiente se discutiran los resultados obtenidos.
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Figura 3.3: Division del plano de la Concentraciéon de glucosa Predicha vs. la Concentracidn de glucosa de
Referencia de la glucosa [mg/dl] para el Andlisis de la Grilla de Error de Clarke.

La primer consideracion de los resultados es que para los modelos Wiener y ARX todas las entradas
usadas, para todos los pacientes, resultaron suficientemente excitadas de orden na+nb, cuyos
significados dependen de cada modelo.

Los resultados pueden ser también ser vistos en Figuras 3.4-6. En la primera de ellas las predicciones
para los dos horizontes para un paciente de Phase 1 es mostrada, comparada con la evolucion real; en
este caso el modelo Wiener fue el mejor predictor. En Figura 3.5 los resultados para un paciente del
grupo GV2B se exponen, donde el mejor predictor fue un modelo ARX. En Figura 3.6 se puede ver los
resultados con el predictor ARX (el mejor) para el paciente de 5 meses de datos, tomando conjuntos
de validaciones en el principio, la mitad y el final de los datos.

Una tabla extra, la Tabla 3.4, contiene una recopilacién de la incidencia de diferentes combinaciones
en las entradas en la prediccion de los modelo no-lineales orientados a bloque de tipo Wiener, para
los nueve pacientes que conforman el grupo Phase 1. Hay seis conjuntos diferentes de entradas, los
cuales se caracterizan de la siguiente manera: i) son las entradas que se presentaron en la seccidn
correspondiente a la presentacién del modelo de tipo Wiener (Seccidn 3.3.1); i) usando las mismas
entradas que en i) se construyé un modelo promedio con los datos de los nueve pacientes, el cual se
contrastara con los modelos personalizados del resto de los items; iii) considerandose que el filtro
caracteristico con el que se pre-procesan las dosis de insulina es lineal, se dejé en esta ocasién que las
dosis de insulina en forma de impulsos entren directamente al bloque lineal del modelo sin pre-
procesarse; iv) en este caso con las misma distribucién de entradas que en i) se tomo un filtro lineal
para las ingestas en vez del original no-lineal; v) se reprodujo la condicién i) pero sin la cuarta entrada
correspondiente al ritmo circadiano; y vi) se tomé un polinomio de salida de orden 2 para el bloque
no-lineal en lugar del polinomio de orden 1 que se toma en condiciones i) a v).

3.5. Discusion
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Se compararan los resultados obtenidos con algunos resultados destacables encontrados en la
literatura. Primero se observaran los obtenidos en Stahl (2012), usando un método de subespacios
para modelar el sistema y un Filtro de Kalman para predecir (1 y 2 hs. en adelanto). El autor obtuvo
para 1 hs. de horizonte, 21-, 24 y 25 mg/dl de RMSE como valor medio para tres grupos diferentes de
estudio bajo las mismas condiciones; y para 2 hs. de horizonte, 40-, 35-y 37 mg/dl. En términos de p-
CGA para 1 h de horizonte los resultados fueron A=93.1-, B=5.2- y CDE=1.7 % para el tercer grupo (el
mejor). Para 2 hs. A=91.9-, B=6.5- y CDE=1.6 % también para el mejor grupo. Para predecir el autor
utilizé el valor actual de glucosa en sangre y los actuales y futuros de insulina en plasma y Ra. La
cantidad de dias usados para cada grupo fue menor pero la cantidad de pacientes mayor que las usadas
aqui (47 pacientes entre los 3 estudios pero solo 3 dias de datos para cada uno). En Cescon (2013) se
presentan los resultados utilizando un modelo ARMAX con un Filtro de Kalman para predecir y
utilizando las mismas entradas que en Stahl (2012) donde para p-CGA se obtuvo, A=68.8-, B=27.58 %
para 1 h. de horizonte y A=46.46-, B=44.66% para 2 hs. de horizonte.

1 and 2 hs. ahead prediction vs. real glucose evolution (day #26, patient #5025, phase 1 data)
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Figura 3.4: Paciente de grupo Phase 1; prediccion a 1- y 2 hs. en adelanto. El mejor predictor para este
grupo fue el tipo Wiener.

Comparando con Georga et al. (2013) que usd un predictor estimado con Regresion de Vectores
Soportes utilizando como entradas los valores actuales y previos de glucosa en sangre, actuales y

1 and 2 hs. ahead prediction vs. real glucose evolution (day #29, patient #40206, GV2B data)
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Figura 3.5: Paciente de grupo GV2B; prediccion a 1-y 2 hs. en adelanto. El major predictor para este grupo
fue el ARX.

futuros de Ip y Ra, informacidn de la cantidad acumulada de glucosa exdgena aparecida en plasma
(SRa) durante los ultimos 90 min. con respecto al tiempo a predecir, la hora del dia para representar
el ritmo circadiano e informacidn pasada sobre actividad fisica. Usaron datos de 15 pacientes con todas
sus entradasy 5-22 dias para cada paciente (13.4 dias de media). Los valores de RMSE obtenidos fueron
7.14y7.62 mg/dl para 1y 2 hs. respectivamente de horizonte de prediccidn. Finalmente en Gani et al.
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(2010) usando solo informaciéon de CGM y un modelo AR el RMSE para 1 h. en adelanto de prediccién
fue de 12.6 mg/dI.

1 and 2 hs. ahead prediction vs. real glucose evolution (days #16, #73 and #156, 5 months patient)
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Figura 3.6: Paciente N2 6000; prediccion a 1- y 2 hs. en adelanto, tomando conjuntos de validacién al principio,
en el medio y en el final de los 5 meses. El mejor predictor para este paciente fue el ARX.

En este trabajo se obtuvieron diferentes resultados dependiendo del grupo de estudio y del tipo de
modelo usado para la prediccién. Para los datos de Phase 1 se encontrd que el mejor predictor fue el
modelo de tipo Wiener cuyos resultados son (media entre todos los pacientes): 13.6-y 18.5 mg/d| de
RMSE para 1y 2 hs. de horizonte; y para p-CGA, A=94.1-, B=5.1% para 1 h. y A=88.6-, B=10.1 para 2 hs.
en adelanto. Para los datos del estudio GV2B el mejor predictor fue el ARX con un RMSE de .46-y 6.38
mg/dl para 1y 2 hs.; y para p-CGA, A=100%, para 1 h. y A=99.63-, B=0.32% para 2 hs. En los datos de 5
meses el modelo mas simple obtenido fue el mejor predictor (ARX): en RMSE, 0.7-y 7.3 mg/dl para 1
h. y 2 hs. respectivamente; y en p-CGA, A=100% y A=99.96% para 1 h. y 2 hs. de horizonte de
prediccion.

Un hecho destacable para el paciente del que se cuenta con 5 meses de datos es que el ARX es el
Unico que no varia en cuanto a precision de la prediccién a lo largo del tiempo. Estimando un modelo
con los primeros 15 dias de datos se obtuvo el mismo resultado validando en los segundos 15 dias, en
15 dias distribuidos en la mitad de los datos y en 15 dias sobre el final de los mismos. A pesar de que
los resultados obtenidos con FFNN son comparables a los obtenidos con el ARX para un Unico set de
estimacion y un uUnico de validacién, la precisién de los modelos estimados con los primeros 15 dias
cambia considerablemente cuando se varia para la Ultima parte de los datos para ambos horizontes.
Las FFNN y el modelo ARX constituyen por mucho los mejores predictores tanto para el grupo GV2B
de datos como para el paciente de 5 meses, pero resultan ser los peores para el caso del grupo Phase
1 de datos. Para estos ultimos los modelos mas complejos parecen ser mejores que los simples.

Los 5 meses de datos nos brinda la posibilidad de estimar un modelo con una cantidad mayor de
dias en el conjunto de estimaciéon. Aqui se estimaron modelos con 15 y 30 dias de datos. No obstante,
los resultados obtenidos indican que para mayor cantidad de dias en el conjunto de estimacién no se
obtiene un predictor mas preciso. Los buenos resultados obtenidos con el modelo ARX no varian in
esta comparacion.

Para los primeros dos grupos de estudio los pacientes que tienen mayor cantidad de tiempo en el
rango saludable resultaron en los datos de los que se obtuvieron las mejores predicciones; esto es, en
los datos del grupo Phase 1, el paciente 5025 obtuvo el mejor resultado con modelo Wiener en
términos de RMSE y resultaron sus datos de glucosa estar en un 79% del tiempo en el rango saludable.
El mismo hecho puede ser visto para el paciente 40203 del grupo GV2B, con un 93 % de tiempo en el
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rango saludable y los minimos resultados con modelo Wiener y FFNN para ambos horizontes de
prediccién. Pero esto no dio una relacidn general de que a un mayor porcentaje en la zona segura se
obtendrd menores y asi mejores RMSE. Se puede ver en el conjunto de 5 meses de datos que tiene el
minimo RMSE el minimo RMSE entre todos los pacientes pero no el mayor porcentaje de tiempo en el
rango saludable. Aun asi, esta métrica permite separar los datos del grupo Phase 1 del resto de los
pacientes porque en promedio este grupo tiene un porcentaje menor de tiempo en el rango saludable
(55%) comparando con el grupo GV2B (68%) y el paciente de los 5 meses (83%). Sin tener mas
informacidn acerca de las caracteristicas de los estudios, las caracteristicas de los pacientes y la
tecnologia utilizada no se puede predecir sin estimar un modelo previo cual paciente resultara en
predictores mas precisos o qué tipo de modelo serd el mds apropiado para las predicciones. Los
resultados aqui obtenidos son comparables a los hallados en la literatura.

Como comentario final y teniendo en cuenta que todas las entradas utilizadas para todos los
pacientes para estimar los modelos de tipo Wiener y ARX, se encuentran suficientemente excitadas,
se puede concluir que el grupo Phase 1 cuyos resultados no son tan buenos como los obtenidos con
los grupos GV2B y el paciente de 5 meses, contiene perturbaciones con un impacto importante en la
glucosa en sangre y que aqui no se tienen en cuenta para predecir. Este puede ser el caso de
enfermedades, estrés, actividad fisica o diferentes tipos de ingestas con diferentes caracteristicas de
absorcién por parte del organismo.

Con los resultados obtenidos con las consideraciones finales de la Seccion 3.4 (ver entonces Tabla
3.4) se puede concluir que para el tipo de modelos no-lineales orientados a bloques de tipo Wiener la
condicidn i) presenta en general buenos resultados comparadas a las otras y es la que se eligio para el
resto de los modelos en vista de que ademds no presenta un exceso de tiempo en el pre-
procesamiento de las entradas.

3.6. Conclusion

Se testearon exitosamente diferentes técnicas de modelado para obtener buenos predictores a 1-y
2 hs. en adelanto de glucosa en sangre para pacientes con DMT1. Todos los modelos testeados para
los 3 grupos de datos dieron resultados que son comparables con otros encontrados en la literatura.
Para cada grupo se encontrd al menos un predictor cuya eficacia es significativamente mejor que la de
los otros, y también significativamente mejor que la mayoria de los resultados que se pueden
encontrar. Se probd que especialmente el ARX constituye un predictor capaz de llevar a buenos
resultados principalmente en el caso de que los pacientes presenten una evolucidn glucémica con un
porcentaje alto de tiempo en el rango saludable.

Se vio que para los tres grupos de datos, para los diferentes modelos, las entradas elegidas estaban
suficientemente excitadas para hacer consistente la estima de los pardmetros. Algunos errores de
prediccidn no pequefios detectados pueden estar asociados con perturbaciones no tenidas en cuenta
como enfermedad, estrés o actividad fisica. Los modelos presentados solo actian como predictores
del valor futuro de glucosa en sangre dados los valores actuales y pasados de las entradas. En particular
para el caso del paciente con 5 meses de datos se puede testear que la precisidn de los modelos fue
independiente de la porcidon de datos seleccionados para entrenamiento y validacidon durante los 5
meses de historia. Se confirmd ademds que la estima de pardmetros no se veia afectada si se tomaban
15 o mds dias de datos. Para este ultimo paciente de tres modelos probados el ARX resulté en mejores
predicciones.
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Tabla 3.2: Valores promedios de RMSE para ambos horizontes de prediccién, para cada grupo
y para cada predictor. También se muestran los maximos y minimos obtenidos.

HP Datos ARX FFNN Tipo polinomio Wiener
1h. Phase 1 27.1 0.3 Funcion de salida, 13.6
polinomio de orden
[16.5-31.5] [0.1-0.5] 1 [9.3-17.0]
GV2B 0.5 22.1 14.5[12.5-
18.8]
[0.4-0.6] [20.5-24.5]
Pac. 6000 — 15 dias 0.7 13 Funcion de salida, 7.7
para estimar polinomio de orden
3
Pac. 6000 — 30 dias 0.7 1.3 6.9

para estimar

Pac. 6000 — 15 dias 0.7 32.8 30.2
para estimar,
validacién en el
ultimo segmento

Pac. 6000 — 30 dias 0.7 32.8 35.6
para estimar,
validacién en el
ultimo segmento

2 hs. Phase 1 49.1 42.3 Funcion de salida, 18.5

polinomio de orden
[38.2-52.2] [30.2-59.8] 1 [9.7-24.5]
GV2B 6.4 7.2 20.7
[7.1-5.8] [6.6 —8.8] [17.9-

26.1]

Pac. 6000 — 15 dias 7.3 8.0 Funcion de salida, 19.9
para estimar polinomio de orden

3
Pac. 6000 — 30 dias 7.3 8.0 20.9

para estimar

Pac. 6000 — 15 dias 7.3 42.3 41.1
para estimar,
validacién en el
ultimo segmento

Pac. 6000 — 30 dias 7.3 42.3 40.7
para estimar,
validacién en el
ultimo segmento
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Tabla 3.3: Resultados de p-cga para ambos horizontes de prediccion, para cada grupo, y

para cada predictor.

segment

PH Data FFNN Wiener ARX
A A A
B B B
CDE CDE CDE
1h. Phase 1 95.6 94.1 94.2
4.5 5.1 5.2
0.9 0.8 0.6
GV2B 100 93.8 100
0 5.7 0
0 0.5 0
Pac. 6000 — 15 dias 100 100 100
para estimar 0 0 0
0 0 0
Pac. 6000 — 30 dias 100 100 100
para estimar 0 0 0
0 0 0
Pac. 6000 — 15 dias 61.2 65.8 100
para estimar, 38.8 34.2 0
validacién en el ultimo 0 0 0
segmento
Pac. 6000 — 30 dias 61.2 59.4 100
para estimar, 38.8 40.3 0
validacién en el ultimo 0 0.3 0
segmento
2 hs. Phase 1 64.4 88.6 61.8
27.1 10.1 30.9
8.5 13 7.3
GV2B 99.6 82.5 99.6
0.4 16.1 0.3
0 14 0.1
Pac. 6000 — 15 dias 99.8 86.1 100
para estimar 0.2 13.9 0
0 0 0
Pac. 6000 — 30 dias 99.8 83.5 100
para estimar 0.2 16.4 0
0 0.1 0
Pac. 6000 — 15 dias 50.8 50 100
para estimar, 48.8 50 0
validacién en el ultimo 0.4 0 0
segmento
Pac. 6000 — 30 dias 50.8 47.1 100
para estimar, 48.8 51.6 0
validacién en el ultimo 0.4 13 0
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3.7. Filtros para pulsos de insulina y CH.

Tabla 3.4: Promedio de los resultados para RMSE y porcentajes en zonas de grilla de Clarke, de los obtenidos
entre los nueve pacientes del grupo Phase 1, para cada consideracion diferente (6 diferentes) de las entradas o
caracteristicas del modelo, y para cada horizonte de prediccién. Con uno y dos asteriscos en los resultados de
RMSE se busca destacar aquellas condiciones que dieron el mejor y el segundo mejor resultado para cada
horizonte de prediccién.

L RMSE 60 RMSE 120 .Zona Porcentajes Porcentajes
Condicion . . grilla de . .
min. min. para 60 min. para 120 min.
Clarke
i) **13.627 | *18.469 A *94.,128 *88.559
B 5.135 10.055
C-D-E 0.737 1.386
ii) *13.549 | **19.027 A 93.618 84.845
B 5.162 13.651
Promedio C-D-E 1.22 1.504
entre los i) 18.034 | 24.747 A 89.280 77.760
nueve B 9.308 18.985
pacientes C-D-E 1.412 3.255
iv) 13.721 | 24.700 A 94.093 70.625
B 4.885 21.104
C-D-E 1.022 8.271
v) 15.055 | 27.695 A 92.506 69.777
B 6.568 25.080
C-D-E 0.926 4.143
vi) 13.992 | 21.541 A 92.538 82.155
B 6.578 15.845
C-D-E 0.884 2.000

3.7. Filtros para pulsos de insulina y CH.

Se mostraran a continuacion las ecuaciones que componen los filtros con los que se pre-procesan
los impulsos de insulina y CH. En Tabla 3.5, aparecen los pardmetros que se consideran en los filtros,
los cuales corresponden a valores medios de una poblacion.

El filtro lineal que pre-procesa las dosis de insulina I(t) es descrito por las ecuaciones:

Ise1 () = =(ka1 + ka)lser (8) +1(E) (3.5)
jscz t) = kdlscl(t) — Kaz2lsco ) (3.6)
ip (1) = kailse1 () + kaolsep (£) — (M + m4)lp () + mq Iy (¢) (3.7)
I,(t) = (my + m3)L () + myI, (1) (3.8)
=06 G 3.9
m, = U. m ( . )
_ Hgp-my
ms = T 0 (3.10)
_ 04—t 3.11
my = 0. V. BW (3.11)
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Mientras que el filtro no-lineal que pre-procesa los CH (M(t)) de las ingestas est4 dado por:
Qsto (1) = Qst01(t) + Qsto2(t) (3.12)
Qsto1(t) = —kgriQsto1(£) + M(L) (3.13)
Qstoz () = kgriQsto1(t) = Kempt Qsto (t) Qstoz (£) (3.14)
Qut () = ~kapsQgue () + Kempt Qsto (£) Qsto2 (t) (3.15)
L kab;Wqut(t) (3.16)
kempt (@sto) = Kmin
 Cnes 3 e {rant [2d(15— py (Gsto =0~ M(D) (3.17)

— tanh [zidc (Qsto —d - M(t))] + 2}

Tabla 3.5: Valores de los parametros considerados para los filtros.

Parametro Valor Unidad
Kgri 0.0558 [1/min]
Komax 0.0558 [1/min]
Kmin 0.008 [1/min]
K aps 0.0568 [1/min]
b 0.82 [-]
d 0.01 [-]
fr 0.9 -]
ka1 0.004 [1/min]
Ko 0.0182 [1/min]
k4 0.0164 [1/min]
m, 0.1766 [1/min]
v, 0.05 [L/kg]
C, 1.1069 [L/min]
K aps 0.01193 | [1/min]
k. 0.0893 [1/min]
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En tanto que la version lineal para la generacion de la tasa de aparicidn de glucosa en plasma (Ra(t))
viene dado por las ecuaciones:

Q:1(t) = —ky * Q1(t) + M(¢) (3.18)
Q2(8) = —kgps * Q2(t) + ky + Q4 (0) (3.19)
Rq(t) = (Q2(t) * kaps * ff)/BW (3.20)

3.8. Nomenclatura

3.8.1. Modelos para prediccion y Resultados.

GVZB, Phase 1 Dos conjuntos de datos diferentes.

(k) Representacion del tiempo discretizado.

u(k) Entradas a los modelos para prediccion, [U] para el caso de insulina, [g] para el caso de CH,
[mg/dl] para el caso de glucosa en sangre, [-] para el caso de factor de multiplicacidn de la sensibillidad
a lainsulina.

R,, Funcién de covarianza de las entradas u(k).

n Orden de los modelos. Para los modelos no-lineales orientados a bloques de tipo Wiener equivale
a la suma de los 6rdenes de los polinomios (en funcién del retardo unitario) de numerador vy
denominador de la funcién transferencia del bloque lineal. Para los modelos ARX equivale a la suma
del méximo retardo con el que se mide la salida y el maximo retardo con el que se mide la entrada.

R,, Matriz Toeplitz con los términos de la funcién de covarianza de u(k) desde el término en la
etiqueta O hasta el término en la etiqueta n-1.

X, G(@Y), @, Ywr £, Coor Cu3, Coy2s Cy1, Fy hasta Fog, By, o hasta By, 5, k. Pertenecientes a la
nomenclatura de Modelo no-lineal orientado a bloques de tipo Wiener, ver Capitulo 2 (Seccién 2.6).

FFNN Red Neuronal feed-forward (Feed-Forward Neural Network en inglés).

y(t), [mg/dl] Glucosa en sangre predicha por red neuronal.

X; i-ésima entrada a modelo FFNN luego de ser pre-procesada (llevar a media O y varianza 1).

wg Peso correspondiente a entrada de bias.

w;, Pesos de la capa de salida de la FFNN.

wj;, Pesos de la capa intermedia de la FFNN.

@(v), Funcidn no-lineal de activacién de las neuronas de la capa intermedia de la FFNN. v Variable
dependiente cualquiera.

N Cantidad total de datos que se disponen para el proceso de identificacion.

RMSE Raiz cuadrada del cuadrado del error medio (Root Mean Square Error, en inglés).

p-CGA Abreviacion de la Grilla de Analisis de Clarke. Lo representan las Zonas A, B, C, Dy E.

Yr(k), Ymedido En ambos casos representa la glucosa en sangre real (en un caso para la
representacion del RMSE en otro para el uso de la Grilla de Clarke).

Ys(k), Ypredicho En ambos casos representa la glucosa en sangre simulada o predicha por
cualquiera de los predictores utilizados.
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3.8.2. Filtros para pulsos de Insulina y CH.

Para los pardmetros y variables del filtro para Insulina y del filtro no-lineal para CH ver nomenclatura
de Capitulo 2 (Seccidn 2.6).

Para filtro lineal para CH:

M(k) o M(t) Seiial de CH para tiempo discreto o continuo respectivamente.

Q1(t) y Q,(t) [mg] Compartimentos que representan el transporte de glucosa en el intestino.
k. [1/min] Constante de velocidad asociadas con la absorcién oral de glucosa.

kaps [1/min] Constante de velocidad asociadas con la absorcién oral de glucosa

Para R,, ff, BW Ver Capitulo 2 (Seccion 2.6).
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CAPITULO 4

Prediccion de la concentracion de
glucosa en sangre con una familia de
modelos de corto y largo término

4.1. Introduccion

En los capitulos anteriores se trabajé fundamentalmente en analizar variantes de modelos derivados
de datos que se encontraron en la literatura. El analisis previo nos condujo a evaluar en profundidad
esas alternativas y a concluir que proponer una combinacion inteligente de determinados modelos
podrian capturar mejor la complejidad asociada a la dindamica glucémica. Plantearnos esa hipdtesis
generd una propuesta novedosa que consideramos una de las principales contribuciones de la tesis.
En este contexto, se realiza una caracterizacién de modelos de corto y largo término y a la combinacién
de éstos la denominamos Modelo Global (GM, por sus iniciales en inglés). Esto es, tomando en cuenta
los datos de pacientes con DMT1, en condiciones de estilo de vida libre, el objetivo principal es que el
modelo global sea capaz de capturar eficientemente la variabilidad inter- e intra-paciente y que su
vigencia tenga mayor representatividad en periodos mas prolongados de tiempo que los reportados
actualmente en la bibliografia. Esto permite disponer de modelos a medida de pacientes para realizar
experimentos fuera de linea, estimar dietas mas adecuadas y fundamentalmente las dosis de insulina
a suministrar. Ademas, genera las herramientas que posibilitan modificar el disefio de algoritmos de
control, principalmente aquellos basados en modelos, implementables en las tecnologias de pancreas
artificial. En los capitulos previos se ha brindado una resefia histérica de la evolucién de muchos tipos
de modelos que han sido propuestos para abordar la dificil problematica de la prediccidon del
comportamiento dinamico de la glucemia. Lo novedoso de esta propuesta consiste en generar
alternativas de combinacién de modelos de corto y largo plazo que actian sinérgicamente aportando
sus mejores capacidades en los respectivos escenarios. Por ello, en las etapas previas se estudiaron
exhaustivamente los beneficios y falencias de cada técnica de modelado para capturar el patrén de
comportamiento persistente en el largo plazo y en horizontes de corto plazo de 60 minutos. En el
espectro de datos histéricos de los 60 pacientes que se disponen, si bien se ha notado que la seleccién
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de los modelos a combinar esta estrechamente vinculada con las caracteristicas inherentes de los
pacientes se ha logrado desarrollauna metodologia sistemdtica generalizada. Esta consiste en una
primera etapa para obtener un modelo promedio de prediccidn de largo término (ALTPM, por sus
iniciales en inglés), considerando insulina y carbohidratos (CH) como entradas y glucemia como salida.
Luego, las predicciones del ALTPM junto con los datos histéricos permiten obtener estadisticamente
un modelo de intervalo de prediccidn también de largo término (ILTPM, por sus iniciales en inglés),
capaz de definir el rango de variaciones de glucemia. En el trabajo de Tesis se ha impuesto la condicion
de que por lo menos el 65% de los datos obtenidos durante el tiempo demandado para los
experimentos realizados con los pacientes se encuentre dentro del rango del modelo de intervalo. Se
espera asi disponer de dos modelos de largo término capaces de incluir el comportamiento de la
glucemia para largos periodos de tiempo y que, al menos, sean representativos por varios meses. A su
vez, se propone combinar estos modelos con un predictor no lineal orientado a bloques de tipo Wiener
junto con dos clasificadores de Arbol de Decisién (DT) para mejorar tanto la prediccién a 60 min. (corto
plazo) y el modelo de intervalo generado previamente. El primer DT (AD) estaria trabajando como un
mecanismo de supervision que opta por seleccionar la mejor prediccidén alternando (switcheando)
entre la salida del Wiener y la del ALTPM. Esta propuesta conforma un modelo global que, por su
funcionamiento de seleccién basada en condiciones especificas, se denomina SAWN. También se
emplea un segundo DT (AD2) para la selecciéon de un nuevo modelo de intervalo evaluando entre la
calidad de las predicciones del Wiener y del ILTPM. Por otro lado y en base a la experiencia descripta
en los capitulos previos, el modelo ARX también ofrecid buenas posibilidades de prediccidn para varios
pacientes. Por ello también se analizé la misma estructura de modelo global pero implementada con
ARX en lugar del Wiener.

Una segunda alternativa de combinacidn, propuesta para mejorar las predicciones a corto término,
consiste en emplear una aproximacion particular basada en el Filtro de Kalman para estimar dos
parametros de peso. En principio esto permite realizar el seguimiento de la glucemia del paciente con
un horizonte de prediccién de 5 minutos. Se encontrd que, a través de la metodologia del modelo
global, es factible extender el horizonte de prediccién a 60 minutos. Para ello, los pesos arriba
mencionados afectan las predicciones del ILTPM para mejorar la calidad de las estimaciones que son
evaluadas con el indice RMSE. Se presentan resultados para esta metodologia usando datos para dos
pacientes reales que participaron de experimentos de PA. Adicionalmente, se comparan los beneficios
de implementar esta metodologia con el uso de solo ALTPM y solo modelo Wiener (o ARX) para
predicciones a 60 min.. En este capitulo se presentan los resultados tabulados de 6 pacientes que
configuran un panorama amplio de patrones glucémicos, disponiendo de 30 dias de datos histéricos
para los mismos. Adicionalmente se incluyen los resultados de un séptimo paciente del cual se dispone
de 5 meses de datos que permiten evauar la vigencia de la predicciéon del modelo global para largos
periodos de tiempo. Las comparaciones se llevan a cabo empleando métricas de error cuadratico
ampliamente utilizadas en este campo y que conduce a obtener conclusiones rigurosas a cerca de las
reales posibilidades de la presente propuesta.

Diversos trabajos en la literatura han abordado la idea de estimar modelos que representen la
evolucién glucémica frente a dosis de insulina e ingestas de carbohidratos por largo término, ya sea en
situaciones post-prandiales (4-5 hs.) o por uno o mas dias. Estos modelos, de acuerdo a su complejidad,
pueden dividirse en modelos de primeros principios (maximos), como los desarrollados por Dalla Man
et al. (2006a-b, 2007a-b denominado Uva/Padova), Sorensen et al. (1985) o Hovorka et al. (2004a-b);
y cuyas ecuaciones diferenciales representan el metabolismo a través del cual se genera la glucemia
en el organismo humano. Los parametros de estos modelos son de dificil estimaron y requieren de
diferentes ensayos para obtenerlos. Si bien se han utilizado en general estos modelos, sobre todo el
de Uva/Padova para pruebas de algoritmos de control previos a ensayos clinicos en pacientes, los
mismos no pueden tener en cuenta muchos de los efectos que los modifican en gran medida como
por ejemplo el estrés.

Dentro de los modelos derivados de datos, también denominados minimos, podemos separar
aquellos que han sido estimados para representar la dindamica post-ingestas, y en consecuencia, su
prediccion se corresponde para horizontes de hasta 5 hs. Dentro de este grupo se citan Kirschteiger et
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al. (2014), Cescon et al. (2014), Bock et al. (2015), Percival et al. (2010), Toffanin et al. (2019). Todos
estos modelos se corresponden con funciones transferencias representativas de la dinamica glucosa-
insulina y glucosa-CH, y los érdenes de las mismas varian entre 2 y 3, excepto en Toffanin et al. (2019)
cuyo orden de la dindmica glucosa-insulina es 4. La forma de obtener estos modelos fue tomandolos
como cajas negras, estimando todos sus parametros directamente de la evolucién glucémica y del
valor que tomé la entrada; para esto se ha buscado en ciertos casos obtener la evolucidn de la glucosa
para insulina de forma aislada que la evolucion de glucosa para carbohidratos.

Con la idea de simular la glucemia para periodos mayores como ser uno o mas dias, surgen modelos
similares a los mencionados en el pdarrafo anterior con la presencia de un término afin -Ruan et al.
(2017), Magdelaine et al. (2015), Godoy et al. (2018)- que se diferencian entre si en la cantidad de
pardmetros elegidos para modelar la glucemia frente a insulina y carbohidratos. Magdelaine et al.
(2015) propone una dinamica de tercer orden para cada entrada con dos polos iguales entre si y un
tercero correspondiente a un integrador; esto tiene como fin poder computar directamente de los
parametros las herramientas utilizadas en la terapia funcional de insulina (tasa de insulina basal y
factor de sensitividad a la insulina). Este modelo es estimado y validado con hasta dos dias de datos.
Ruan et al. (2017) opta por considerar el tercer polo diferente a un polo en el origen, y su modelo,
aunque estimado en intervalos de un dia, es validado a lo largo de casi 12 semanas de datos para
diferentes pacientes y se discute la variacion diaria de los pardmetros. Asi como en Godoy et al. (2018)
aqui se buscard incrementar los grados de libertad a la hora de ajustarse el modelo a partir de
incrementar los pardmetros del mismo, proponiendo que las tres dindmicas asociadas a cada entrada
pudieran ser diferentes entre si. A su vez se buscara validar un mismo modelo en dos a tres dias como
en el caso de Godoy et al. (2018), utilizando datos extraidos de pacientes con estilo de vida libre, y por
lo tanto con una fuerte influencia de variables no medidas como el estrés. Para que el modelo
propuesto resulte mas preciso a la hora de la prediccién, teniendo en cuenta los factores extras
mencionados, se contemplard un modelo de intervalo obtenido a partir de la prediccion del modelo
lineal de largo término (ALTPM) y del desvio estandar y el valor medio de los residuos entre dicha
prediccién y la glucemia real.

Por ultimo, mediante la utilizacion de un filtro de Kalman se relacionaran los limites del modelo de
intervalo para hacer un seguimiento instante a instante de la glucemia; y, mediante las estimaciones
del mencionado filtro de Kalman, se propondra y utilizara en los capitulos siguientes una curva de
variacion promedio de tales estimaciones luego de cada tipo de ingesta (desayuno, almuerzo y cena).
Esto con el objetivo de presentarles a los controladores una variacion glucémica similar a las vistas en
los datos de pacientes diabéticos reales no controlados.

4.2. Modelo global para pacientes diabéticos
4.2.1. Datos experimentales para la generacion de modelos

Los datos que se utilizan corresponden a los ya presentados bajo el nombre del estudio del que se
obtuvieron, Phase 1 of NIH/NIDDK RO1 DK 085623. En este caso se utilizan datos de seis pacientes con
los detalles generales de los datos presentados en Capitulo 3, y con los detalles particulares de cada
uno de los seis presentados en Tabla 4.1. Se agregd también el paciente ya presentado en el Capitulo
3, de 5 meses de datos.

4.2.2. Obtencidn de largo término (ALTPM)

Se propone representar las relaciones dindmicas entre insulina-glucemia y CH-glucemia usando un
modelo minimo promedio de 52 orden orientado a control, para cada paciente.
El modelo usado aqui estd inspirado en los presentados en Magdelaine et al. (2015) y Ruan et al.
(2017), que consiste en un modelo representado en espacio de estados por las Ecuaciones (4.1-4):
x(t) = Ax(t) + Bu(t) + Ef (4.1)
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Tabla 4.1: Estadisticas de los pacientes.

ID Paciente | Valor medio % de tiempo Desvio estandar de % de tiempo

CGM (mean) en rango la CGM (sd) dentro de

saludable meanisd
5002 123.1 mg/dI 75.8 49 mg/dI 69.6
5011 155.6 mg/dl 63.4 56 mg/dl 66.1
5016 140.3 mg/dI 74.1 52 mg/dI 69.7
5021 138.1 mg/dl 73.3 55 mg/dl 70.8
5041 99.2 mg/dl 76.2 36 mg/dl 71.9
5051 135.5 mg/dI 61.1 72 mg/dI 73.6
6000 142.5 mg/dl 83.0 47 mg/dI 72.8

El primer estado describe las dindmicas de la glucemia, los siguientes dos estados representan la
dindmica de absorcién de la insulina y los ultimos dos estados las dindmicas de absorcion de CH; u(t)
comprime las dos entradas: insulina [U/min.] e ingestas 103 [mg/min.] de CH. Vmodel(t) [mg/dl]
representa la glucemia modelada. Ef es un vector asociado con una entrada constante igual a 1 que
relaciona el balance neto entre produccién enddgena de glucosa y el consumo de glucosa insulo-
independiente (por ej. del cerebro).

Los 8 parametros 0; son estimados para cada paciente tomando en cuenta dos dias de datos para
estimacion, y validando de dos maneras: usando los siguientes tres dias de los usados para estimacion,
o validando en el total de los dias recolectados para cada paciente. Se utiliza una enhanced scatter
busqueda comenzando de un Unico posible vector inicial de pardmetros, como se detalla en Egea et
al. (2007) e implementando con la Toolbox de MatLab llamada “AMIGO”, descrita en Balsa-Canto et
al. (2010); esta aplicacién implementa la funcién fmincon() de la Toolbox de optimizacidon de MatLab
como solver local para mejorar el error cuadratico en las iteraciones realizadas por el algoritmo de
enhanced scatter bldsqueda.

4.2.3. Obtencion del modelo de intervalos (ILTPM)

El modelo de intervalo se caracteriza por tener una salida que no se corresponde con una Unica
prediccion de la variable de interés, sino con el rango en el que se espera que se encuentre dicha
variable. Este tipo de modelado es til para lidiar con variaciones intra-pacientes de los pardmetros de
un Modelo Promedio de cada paciente.
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Luego de estimar el ALTPM se calcula el valor medio y el desvio estandar (u y o respectivamente) de
los residuos r(t)= yreal(t)-Ymodel(t), siendo yreqr las mediciones reales del sensor glucémico (CGM). De esta
manera se pueden obtener limites inferior y superior, L y U respectivamente, a partir del siguiente
calculo [L,U]=[u-0, u+a]. Luego se calcula Ymodeiz(t)=Ymodel(t)+[L, U], donde ymogez(t) €s el modelo de
intervalo. En este trabajo se ha adoptado como criterio que el rango para Ymoderz CONtenga como
minimo el 65% de los datos reales dentro de rango establecido por sus limites. Para ello se toma como
referencia la inecuacién de Chebyshev-Cantelli que establece que la probabilidad P(/r, - u/2 0)<50%,
donde r, es cualquier variable con distribucidn gaussiana, id est. el porcentaje estimado de puntos
dentro del intervalo serd mayor a 50% si se representan los limites del mismo como [L,U]=[u-o, u+a].
En este caso no siempre es posible asegurar que los residuos aqui utilizados -r(t)- sigan una distribucién
gaussiana, no obstante la inecuacidn Chebyshev-Cantelli es usada como punto de partida para realizar
una estimacion iterativa para determinar el multiplo que debe afectar a o para la obtencién de los
limites capaces de incluir el 65% de la masa de datos del paciente. Se establece una relacién de
compromiso entre el ancho del intervalo dado por tal desvio estandar y la cantidad de puntos que se
encuentran dentro del intervalo en la estimacién del mismo. Una técnica similar se emplea en Kushner
et al. (2018) donde los autores estiman modelos con capacidad de prediccidon de hasta 120 min. en
adelanto. Para ello utilizan una parte estocastica descrita por un modelo de intervalo donde [L,U]=[u-
40, u+4o] para garantizar un 99% de puntos dentro de los limites del modelo. Como el desvio estandar
o es el factor que define el ancho entre limite superior e inferior del modelo de intervalo, se puede
asegurar un mayor porcentaje de datos dentro de los limites tomando por ejemplo varios multiplos de
o para establecer el ancho del intervalo. No obstante, habiéndose aqui asegurado como minimo un
65% de datos dentro de los limites se opta por un ancho menor del intervalo de la manera ya
presentada [Ymodel(t)+U-0, Ymodei(t)+U+T]=[YmodeiL(t), Ymodel,u(t)].

4.2.4. Obtencion de modelos de corto término
En esta seccién se presentan las dos alternativas con que se propone mejorar las predicciones para
horizontes de 60 minutos

4.2.4.1 Modelo de corto término basado en una aplicaciéon de Filtro de Kalman para estimacion
de variables de peso

En esta sub-seccién se propone la construccion de un predictor a 60 min. basado en una aplicacion
especifica del Filtro de Kalman (KF). Usualmente el KF -Welch y Bishop (1998)- direcciona el problema
ala estimacion del estado xir € R" de un proceso en tiempo discreto gobernado por las ecuaciones
en diferencias lineales estocasticas:

Con una medicién z, € R™

Zr (k) = Hy s (K)xpp (k) + v (k) (4.6)

wir Y ks corresponden al ruido del proceso y en la medicion, donde se considera ruido blanco con
distribucién normal de probabilidad p(w)~N(0,Q) y p(v)~N(0,R) y asumiéndose independientes
uno del otro. Q € " mientras que R € K™. Q y R son las matrices de covarianza del ruido del proceso
y del error de la medicidn respectivamente.

El filtro estima los estados del proceso en un determinado instante de tiempo y luego calcula la
diferencia entre entradas ruidosas y la salida evaluada con la nueva estima del estado del proceso. Las
ecuaciones del KF se dividen en dos grupos: ecuaciones de actualizacién en el tiempo (predictor), y de
actualizacién de la medicidn. Las ecuaciones de actualizaciéon en el tiempo son responsables de
proyectar en el tiempo futuro las estimas actuales de los estados y de la covarianza del error para
obtener una estima a priori para el siguiente paso. Las ecuaciones de actualizacion de la medicién son
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responsables de obtener realimentacion incorporando una nueva medicion del proceso real en la
estima a priori para obtener una estima a posteriori mejorada.
Las ecuaciones originales del KF actuando como predictor son

Xip(k + 1) = AypXyp (k) + Byrugs (k) (4.7)

- _ - T . . . - _ ~—
donde Py s = E[eirexy | es la covarianza del error a priori, y el error a priori es e s = Xjr — X
Las ecuaciones originales de actualizacion de la medicién son:

Kier (k) = Pip (k) Hygp (k) (Hyep (k) Picy () Hig (k) + R) ™1 (4.9)
Rip (k) = Rigp (k) + Kiep (k) (ziep (k) — Hyep (K)Zigp (K)) (4.10)
Pry(k) = (I — Kip (k) Hyp (k) Py (k) (4.11)

donde Py = E[ekfeka] es la covarianza del error a posteriori, donde el error a posteriori es eyy =
xkf — J?kf

En este trabajo se adopta para todo Ai=1, u=0 para todo k, zii(k)=yreai(k), Hif(k)=[YmodeiL(K) Ymode,u(k)]
v xir(k)=[wi(k);w(k)]; donde yrea(k) €s la medicion real de glucosa dada por el sensor “continuo”; las
matrices Qy R adquieren las dimensiones Zx2y 1x1 respectivamente, y por simplicidad se toma @
como una matriz diagonal con los elementos diagonales iguales, e iguales a la incégnita inicial Qr, tal
que Q=Qr-[/1 0;0 1]. Tomando en cuenta la estimacién a 5 min. del KF es posible determinar dos
parametros de peso, wy(t) y w,(t), que permiten expresar la glucemia real e incierta como una
funcion de los limites inferior y superior del modelo de intervalo ya mencionado. Luego se propone
estimar la glucosa en sangre como: Ve kr(t) = Wi ()Ymoderr () + Wa(£)Ymoger,u(t), donde
Yem kr(t) representa la prediccion del Modelo Global (GM) basado en el filtro de Kalman, w; es
estimado cada instante de tiempo por el KF y por simplicidad w;se toma igual a 1. Con esta estimacion
y manteniendo constante w; (de acuerdo al Ultimo valor estimado del mismo) a lo largo de 60 min. se
puede extender el horizonte de prediccidn de la aplicacién basada en KF a 60 min.. En Figura 4.1 se
presenta un esquema de la propuesta que muestra el procedimiento completo que combina el KF y el
modelo de intervalo a largo plazo ILTPM mediante estimacion de variables de peso. En la misma figura
las lineas punteadas representan el mecanismo de actualizacion de los pesos en el caso de que ambos
se estimen y se consideren variables.

Una breve descripcion de la metodologia completa empleando Filtro de Kalman se describe a
continuacion:

1. Condosdias de datos estimar los 8 parametros del ALTPM dado por las Ecuaciones (4.1-
4.4).
2. Obtener u y o para calcular los limites inferior y superior el ILTPM como
ymodel,U(t):ymadel(t)"‘ll'f'o Yy ymodel,L(t):ymodel(t)"‘,u'o-
3. Trabajando con el KF, y tomando Ts=5min.
Para k=0:(total de mediciones CGM-1)
e Correr el KF para obtener [w; w;] de Vrea(kTs) y calcular Ymode,.(KTS) Y Ymode,u(kTs) tal que
Vom (kTs) = wi(KTS)Ymoder,L(KTS) + Wy (KTS)Ymodger,u (KTS).
o Estimandose Ymoge, (kTs+60 min.) calcular yem(kTs+60 min.)=wi(k)ymode,(kTs+60
min.)+Wa(Kk) Ymode,u(kTs+60 min.).
e Usar Ymodel(kTs+60 min.) como la prediccidon a 60 min. del ALTPM.
Fin
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Figura 4.1: Diagrama en bloques de la metodologia de obtencién de GM a partir de las predicciones del
modelo de intervalo (de largo término) y la aplicacidn de un filtro de Kalman*.
* k es una representacion corta de k-Ts, este ultimo dado en minutos, con Ts=5 min. el tiempo de muestreo de los datos de glucemia. [ymodel,L(k), ymodel,U(k)]

representa la salida del modelo de intervalo también denotada como ymodel,2.

4.2.4.2. Basado en DT combinado con modelos tipo Wiener o ARX

En esta sub- seccidn se propone emplear dos DT como técnica de supervisidon capaz de seleccionar
entre las predicciones provistas por los modelos de largo plazo en y las predicciones dadas por el
modelo Wiener o ARX, de corto plazo. Esta novedosa alternativa permite tanto una seleccion mas
exacta de los limites entre los que se encontrara el valor real de glucemia (alternancia entre distintos
modelos de intervalo), como la discriminacion de cual de los modelos dard una mejor estimacion del
valor de glucemia para un horizonte de 60 min..

El DT es una forma grafica y analitica de representacién de todos los eventos que pueden suceder a
partir de una decisibn asumida en cierto momento; luego permiten tomar la decisidn
probabilisticamente mas acertada dadas ciertas posibles decisiones. Es un método utilizado para
inferencia inductiva y para aproximacidn de funciones con valores de “target” discretos, donde dicha
funcién aprendida es representada mediante el arbol: a esto se lo denomina clasificacion. Los arboles
representan una disyuncion de conjunciones de restricciones en los valores de los atributos de las
instancias; lo cual permitira representar la salida del arbol de una manera légica. Los algoritmos aqui
implementados son tomados de Quinlan et al. (1983, 1986). Se define luego una propiedad
denominada Ganancia de Informacion, que da una medida de cuan bueno es un atributo para separar
las muestras en el conjunto de entrenamiento de acuerdo al valor deseado o de salida del AD. Esta
propiedad es definida a partir del concepto de Entropia el cual da una idea de la impureza de una
coleccién arbitraria de muestras:

Entropia(S) = —p4 log(p,) — p-log(p-) (4.12)

P4+, son las proporciones de muestras de cada clase (valor de target o de salida: prediccién unica de
glucemia de uno de los modelos, o bien prediccién del intervalo de glucemia dada por uno de los
modelos). Luego,
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S
Ganancia de Informacion(S, At) = Entropia(S) — %Entmpia(ﬁ,) (4.13)

veValues(At)

Esto es la reduccién esperada en la entropia obtenida a partir de particionar las muestras S de
acuerdo al atributo At. Values(At) es el conjunto de todos los posibles valores de At, S, es el
subconjunto de S para el cual el atributo At tiene el valor v. La Ganancia de Informacion es también
interpretada como la informacién dada sobre el valor de la clase de salida, a partir del valor de algin
atributo At. Esta medida es utilizada por el algoritmo para seleccionar el mejor atributo a cada paso en
el crecimiento del arbol (a mayor ganancia mejor es el atributo).

En este trabajo las entradas utilizadas para clasificacion son: la insulina inyectada en el pasado que
estd auln activa en el organismo en el presente (conocida como insulina a bordo, I0B por sus iniciales
en inglés) y obtenida para el instante actual t . El cdlculo de I0B se lleva a cabo a partir del modelo
presentado en Rosales et al. (2018), con las ecuaciones:

Ise1(t) = =Kpralser () + u;(t) (4.14)
Isc2(t) = —Kpralsea(t) + Kpralser (£) (4.15)
10B(t) = Isc2(8) + Isc1 () (4.16)

donde uj(t) es la insulina inyectada en el tiempo t en [mU/min.] y Kpia es fijo en 0.0099 min* (constante
de velocidad del transporte subcutdneo de insulina); Ig.q Y Isc» [MU] representan compartimentos
relacionados al transporte intersticial de insulina.

La salida actual del conjunto de datos que se presenta al primer algoritmo de DT (denominado AD)
toma el valor 1 si 60 min. en adelante la glucosa real se encuentra dentro del intervalo dado por el
ILTPM, y O si no es asi, y en ese caso se switchea al intervalo dado por la prediccidon del modelo de tipo
Wiener (o ARX para el paciente de 5 meses, ver Seccion siguiente). En la Figura 4.2 se presenta un
diagrama en bloques de la metodologia propuesta. A su vez alli se muestra un segundo DT
(denominado AD2), que a partir de las mismas entradas pretende construir una prediccion a 60 min.,
anticipando si el mejor predictor para ese horizonte sera el ALTPM (entonces salida del AD2 igual a 1)
o el modelo Wiener (salida del AD2 igual a 0, o modelo ARX para paciente de 5 meses).

Implementacion utilizando el modelo orientado a bloques de tipo Wiener

Este modelo descripto en este capitulo fue utilizado en Griva y Basualdo (2018b) para pacientes
cuyos datos corresponden a los descriptos en el Capitulo 3. Todas las entradas de este modelo fueron
detalladas en el mismo capitulo. La insulina en plasma se obtuvo a partir de los datos de insulina
inyectada (/(t) en [mU/min.]) y del filtro de pre-procesado. La segunda entrada es la tasa de aparicion
de glucosa en plasma obtenida a partir de las ingestas declaradas por los pacientes (M(t) en [mg/min.])
con el filtro lineal de pre-procesado de las mismas. La tercera entrada son los valores actuales de
glucosa en sangre (utilizados para la estimacion del valor futuro en t+60min.). La cuarta entrada
corresponde al factor de multiplicacidn de la insulina en plasma para las diferentes horas del dia -
tomado de Toffanin et al. (2013)- para contemplar la variacién de la sensitividad a la insulina debido al
efecto del ritmo Circadiano.

La prediccion del modelo Wiener realizada en el instante t para t+60 min. se la denomina en este
Capitulo como Ypredictedwiener(t +60 min.) y permite definir un nuevo modelo de intervalo generando
nuevos limites inferior y superior, a partir de lo representado en la Seccién 4.2.3. Se consideran ademas
los residuos definidos como: ru(t)= Ypredicted, wiener(t +60 min. )- yreai(t +60 min.). Se parte de la hipotesis que
la prediccién de este modelo podria ser mejor en algunos periodos que la obtenida por el ALTPM. La
evaluacion entre ambas predicciones queda a cargo del DT responsable de corroborar si se cumplen
determinadas condiciones para optar por la prediccidn del ALTPM como la mas precisa. Caso contrario,
serd la prediccién dada por el modelo Wiener la considerada de mayor exactitud. De manera que el uso
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del DT permitird ir alternando (switcheando) entre las predicciones de ambos modelos para mejorar la
estimacién de la glucemia para t+60min. a partir de datos en t.

El modelo de intervalo Ypredicted, wiener2=Ypredicted, wiener+[LW, UW] €s el obtenido a partir del modelo Wiener,
con [Lw,Uw]=[uw-0w, Uw+0u], Uw Y Ow el valor medio y desvio estandar respectivamente de los residuos
r w(t) . También, ypredicted, WienerL( t)=ypredicted, Wiener( t)+LW e ypredicted, WienerU ( t)=ypredicted, Wiener( t)+UW-

Finalmente se define Ymode;,3 cOMo la combinacion de Ymodel,2 Y Vpredicted wiener2 dada por el DT, cuya salida
decide el switcheo entre las ultimas dos salidas mencionadas.

Para el caso del paciente 6000 del que disponemos 5 meses de datos, se encontrd que el modelo ARX
resulté mas efiente que el Wiener. Por lo tanto para ese caso la metodologia es la misma pero el ARX
reemplazara al Wiener y se reconoceran las salidas de esos modelos cambiando los subindices que
contienen la palabra Wiener por ARX (mejor predictor a 60 min. en ese caso), € Ymode,3 S€ra la
combinacion de Ymodei2 Y Vpredictea,arx2. La obtencidn para el modelo ARX del modelo de intervalo sigue
los mismos comentarios que para el modelo orientado a bloques no lineal tipo Wiener.

La implementaciéon de esta metodologia se muestra en la Figura 4.2, donde previamente a su puesta
en marcha se deben entrenar dos DTs empleando para ambos las entradas mencionadas en la Seccién
4.2.4.2, utilizando dos dias de datos. La salida del AD puede tomar sélo uno de dos valores posibles:
un “1” si la glucemia real se encuentra dentro de los limites, estimados del modelo promedio ALTPM,
60 min. luego del tiempo t en el que ocurren las entradas; y un “0” si no es asi, y en ese caso la glucemia
real se estima que pueda caer dentro de los limites (mas restringidos que ILTPM), estimados a partir
del modelo Wiener (o ARX si se considera el paciente de 5 meses), para 60 min. luego del tiempo t en
el que las entradas entran al sistema. El AD2 también toma solo uno de dos posibles valores: un “1” si
dentro de los 60 min. a partir del instante actual en que se producen las entradas, el modelo Wiener
(o ARX) se espera que dé la mejor prediccion; y un “0” si el ALTPM dard la mejor prediccién para las
mismas consideraciones. Es decir que AD evalla la mayor exactitud de los limites de la glucemiay AD2
la exactitud de la glucemia misma. En ambos casos la validacion que confirmard la calidad de la estima
de los parametros de los DTs se realiza con los tres dias subsiguientes de datos de los dos utilizados
para el entrenamiento. En sintesis, la metodologia implica seguir los siguientes pasos:

1. Utilizar dos dias de datos para estimar los 8 pardametros del ALTPM dado por las Ecuaciones
(4.1-4.4).
2. Obtener uy o para calcular los limites inferior y superior el ILTPM como Ymodel, u(t)=Ymodei(t)+U+0
Yy ymodel,L(t)=ymode/(t)+[.1-0'.
3. Funcionamiento con los DTs
Para k=0:(total de mediciones CGM - 1)
e  Calcular I0By laintegral de CH para las ultimas 8 hs. hasta el instante presente,
y la salida del ALTPM para dicho instante. Construir el vector de entradas del AD
adicionando los valores en el instante presente de insulinay CH.

e Con las entradas correr el algoritmo del AD que dara: “1” si predice que para 60 min.
luego del instante actual los mejores limites vendran dados por el ILTPM; o “0” si no
es asi, y en ese caso estos vendran dados por el modelo cuya salida es Ypregicted, wiener2 (0
en forma equivalente Ypredicteqarx2 para el paciente de 5 meses de datos). Luego
switcheando entre los posibles mejores modelos de intervalo obtenidos 60 min. en
adelanto se obtiene un modelo de intervalo swicheado, cuya salida se denomina
Ymodel,3-

e Con las entradas correr el algoritmo resultante para el AD2 que dara: “1” si predice
que la prediccion del modelo Wiener es mejor que la del ALTPM para 60 min. luego
del instante actual; o “0” si se da al revés. Luego switcheando entre los posibles
mejores predictores a 60 min. en adelanto se obtiene una salida switcheada
denominada ysawm que corresponde a la salida de este modelo global.

Fin.
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Figura 4.2: Diagrama en bloques de la metodologia arboles de decision y modelos Wiener o ARX. (k
representa abreviadamente a k-Ts, en [min.].

4.3. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al aplicar las estrategias de modelo global
propuestas previamente y evaluadas con los 7 pacientes seleccionados. En el uso de KF se debe
determinar primeramente las matrices Qy R que se corresponden con las matrices de covarianza del
ruido del proceso y del error de medicidon respectivamente; R resulta escalar pero @ queda
determinada a partir de la eleccidn del parametro Qrya mencionado. Los valores iniciales que se toman
al azar son R=1y Qr=1e-5; luego se varia Qrhasta que el KF resulte consistente y las mediciones reales
CGM puedan ser seguidas con minimo error por el mismo. Los resultados para el tuneo de estas
matrices para los siete pacientes resultaron Qr=0.1 y R=1; si se toma en cuenta la estimacién de una
Unica variable de peso (ver Seccidn 4.2.4.1), entonces Q=Qr, es decir Q es escalar.

Para ambas alternativas aqui propuestas se usa RMSE -Ecuacién (4.17)- como métrica para evaluar
la calidad de las estimaciones a 60 min de los modelos considerados y seleccionar al mejor de ellos. Se
utiliza también el RMSE; -Ecuacidn (4.18)- ya que se trata de una métrica tipica empleada para los
modelos de intervalo -Laguna et al. (2012)-:

Nt

1 2
RMSE = N_tZ(Yreal(k) - Ymodeled(k)) (4'17)
k=1

Ymodeled de la Ecuacién (4.17) puede ser, de acuerdo a la nomenclatura usada en este trabajo: Ymodel,
Ypredicted, wiener (Vpredicted, arx Para el caso del paciente 6000) yeum, 0 ysawnm dependiendo de qué modelo global
se esté utilizando (ver Figura 4.1, o Figura 4.2).

68



Prediccion de la concentracion de glucosa en sangre con una familia de modelos de corto y largo término

0 if)’real(k) € [Ymodel,L'ymodel,U]
ex = |Vreal (k) — Ymodel,U (k) if)’real(k) > ymodel,U(k) (4.18)
Ymodel,L (k) — Yreal (k)ifYreal(k) < Ymodel,L (k)

En la Ecuacidn (4.18) Nt es el total de grupos de entradas-salida en los datos. La Figura 4.3 muestra
las variaciones en el tiempo del peso w; estimado para la aproximacion que emplea KF. En la Figura
4.4 se puede ver la salida del ALTPM y la salida del modelo de intervalo ILTPM.

En la Tabla 4.2a se presentan los RMSE para los siete pacientes tomando en cuenta 3 dias de
validacién. La Tabla 4.2b muestra la contribucidon de los DTs junto con el ALTPM y el modelo tipo
Wiener para fortalecer la estima de los limites de un modelo de intervalo switcheado, en términos de
la métrica calculada segun la Ecuacidon (4.18); se utiliza también aqui los mismos tres dias ya
mencionados para validacidn. Con el objetivo de analizar la incidencia de la cantidad de datos utilizados
para validar el modelo, en la Tabla 4.2c se presentan los mismos items de la Tabla 4.2a,b pero con el
set de validacién ampliado a todos datos disponibles que se cuenta para cada paciente. En Figuras 4.3-
6 se presentan resultados graficos para el paciente 5041. Este paciente fue elegido porque presenta
bajo valor medio de glucosa y la desviacion estdndar de glucosa obtenida de los datos. Esto conduciria
a evitar grandes excursiones de glucosa que en varios sistemas fisicos presentan diversas no
linealidades y la consiguiente pérdida de precisién cuando se emplean modelos lineales. Ademas, el
paciente exhibe varias excursiones a la hipoglucemia (por debajo de 70 mg / dl). En este contexto, se
debe notar que los modelos estimados se desempefiaron bien al predecir los peligrosos episodios de
hipoglucemia mencionados (ver la Figura 4.6).

Plons. 1-izhs. 200hs. 242hs.  300hs 3—1ém 4-00hs. 4-12hs. 500hs. &i2hs  6-00hs.
ays
Figura 4.3: Peso estimado, wz.

Partiendo de la estructura del ALTPM se definen sus pardmetros 6; (6, a 6g) y luego se busca la
construccion de un modelo de intervalo donde los pardmetros se determinan a partir de la variacion
de los originales 6; . Basados en el trabajo de Laguna et al. (2012) los parametros del modelo de
intervalo 9]- se calculan como: 6; + 9]-, es decir hay un total de 16 Hj, 8 de los cuales corresponden
al modelo que generara el limite superior, y 8 al modelo que generara la curva del limite inferior. Estos
nuevos parametros son estimados de manera de minimizar la métrica de la Ecuacion (4.18) y el ancho
maximo del intervalo. Se utiliza para este propdsito el mismo optimizador multi-objetivo, llamado e-
MOGA -desarrollado en Herrero et al. (2007)-, que se utilizd en Laguna et al. (2012) para la
minimizacién de las mismas métricas. La Figura 4.5 muestra los nuevos limites obtenidos con esta
ultima aplicacidn para el paciente 5041; en la Tabla 4.3 se muestran los resultados correspondientes
para los siete pacientes que se analizan.

En Figura 4.6 (Superior) se muestra la comparacién de las predicciones a 60 min. del ALTPM, el
modelo Wiener y el Modelo Global obtenido con la aplicacidn basada en KF; en Figura 4.6 (Inferior) se
muestra una comparacién entre las dos aplicaciones que derivan en un Modelo Global, la obtenida
mediante KF y la obtenida mediante switcheo entre modelo Wiener y ALTPM. En Tabla 4.4 se
presentan los parametros obtenidos para el ALTPM para los siete pacientes.
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En Figura 4.7 se presentan las entradas y la salida del arbol de decisién AD2, ge permite la existencia
del predictor switcheado. En la parte superior de las sub-graficas se comparan la salida del AD2 (en
azul) con la sefial real (en rojo) usada como salida para validacién. Las curvas corresponden a los tres
dias utilizados como conjunto de validacién. En Figura 4.8, con comentarios similares, se presentan las
entradas y la salida del arbol de decision AD, que permite la existencia de la salida Ymode;3. En azul la
prediccion de AD, y en rojo la sefial de validaciéon. En la fase de teteo de los clasificadores se obtuvo
para el AD2 un error de 8.3% en el conjunto de validacién, y un error de 7.6% para el AD.

4.4. Discusion de los resultados

Los resultados presentados aqui se obtienen aplicando la metodologia propuesta a siete pacientes
que fueron elegidos de una poblacién de sesenta individuos. Estos siete sujetos fueron seleccionados
debido a que sus comportamientos glucémicos resultaban muy diferentes entre si en relacién con las
mismas entradas. Las métricas RMSE y RMSE2 se calculan para cada uno de ellos. Los pacientes
seleccionados presentaron resultados muy diferentes entre si. El paciente N2 5041 tiene una media de
glucemia menor al resto y también un menor desvio estandar de la variable como puede verse en la
Tabla 4.1; esto implica que al haber menores variaciones de glucemia las mismas pueden ser mejor
modeladas con dindmicas lineales. Esto facilita el modelado, teniendo en cuenta las entradas que aqui
se consideraron para los modelos, y para la rutina de identificacion es mas facil encontrar un set de
parametros adecuado.

En las Tablas 4.2a y 4.2b se muestran las métricas para comparar la calidad de prediccién para las
diferentes opciones aqui analizadas. La primera versién de los modelos se obtiene mediante el
entrenamiento utilizando dos dias de datos, mientras que para la validacién se consideran los
siguientes tres dias. Por otro lado, también se probaron los resultados cuando los datos de validacion
se forman con los datos correspondientes a la totalidad de los dias disponibles para cada paciente en
lugar de utilizar sélo 3, manteniendo constante los dos dias para el entrenamiento. A lo largo de este
periodo mas largo, se encontrd que para todos los pacientes los valores de RMSE; aumentan como se
muestra en la Tabla 4.2c. Esto podria producirse porque en algunos periodos se detecta un
comportamiento dindmico inesperado de la glucemia, aparentemente sin relacién con la ingesta o las
dosis de insulina. Esto significaria que otras variables no medibles estan afectando la respuesta de
glucemia. Probablemente, en el futuro, para mejorar las predicciones, una opcidn seria modelar este
efecto incluiyendo una nueva perturbacion aleatoria no medible, equivalente a un consumo extra de
carbohidratos ficticio como una forma de tener una representacion mas precisa en casos de glucemias
altas.

En este trabajo, se definen los limites para incluir al menos el 65% de los datos disponibles del
paciente, siendo el ancho del modelo dependiente de la desviacion estandar de los residuos del
modelo promedio respecto de los datos reales, y esta desviacién estandar relacionada al RMSE, el
ancho del intervalo crece junto al RMSE. Esta forma de obtener un modelo de intervalo lleva ademas
a un ancho fijo del mismo a lo largo de todos los dias lo que deriva en una sobre-contencion de los
datos en los casos en que la glucemia se encuentra en un estado de menores variaciones. Es decir que
la aplicacién del criterio del 65% podria conducir a un intervalo mas amplio a medida que aumenta el
RMSE y en un ancho fijo a lo largo de los dias. En el caso de aplicar el algoritmo e-MOGA, se puede
encontrar un ancho de intervalo variable que siempre contiene un porcentaje menor de puntos CGM
que el 65% aqui propuesto. Los resultados mostrados en Laguna et al. (2012) y Kirchsteiger et al.
(2014), quienes también se avocaron a la busqueda de modelos de intervalo, corresponden a
diferentes variaciones post-prandiales de una misma franja horaria y resultan interesantes en cuanto
a resultados en tanto el periodo post-pandial que se quiere predecir sea de 4-5 hs.

Los resultados presentados en la Tabla 4.2a mostraron que la prediccidon a 60 min., generada por el
modelo global (combinado), es mejor que la prediccién de cada modelo por separado promedio y
Wiener.
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En la Tabla 4.2b se observa que el porcentaje de puntos dentro del nuevo modelo de intervalo es
mas bajo que si se considera SOl0 Ymode,2. EIl RMSE, también resulté mas favorable cuando se
implementa el uso del modelo global lo cual se registré para todos los pacientes considerados en este
trabajo.

Respecto de aplicaciones del filtro de Kalman al problema de diabetes se encuentran algunas
referencias como Hajizadeh et al. (2017a) y Boiroux et al. (2016) quienes lo utilizaron de forma
tradicional para realizar un buen seguimiento de la medicién continua de glucosa en sangre.
Légicamente se debe contar con el valor real de glucemia, provisto por el sensor continuo en cada
paso. Sin embargo, no se encuentra ningun trabajo aplicado al problema de diabetes usando el filtro
de Kalman para estimar y predecir la glucemia real realizando una combinacidn lineal ponderada de
los limites iniciales tal como se define aqui (V5 (t) = w1 (t)Ymoderr(t) + Wo () Ymoderv (t)),
estimando en cada instante los pesos w; y w,. Esta técnica da una prediccion para los proximos 5 min.
. Los RMSE obtenidos para ese horizonte de prediccion son de 6.5 mg / dl en Hajizadeh et al. y 9.9 mg
/ dl en Boiroux et al. vs. 6.5 mg/ dl obtenidos aqui, demostrando el buen potencial de la aproximacién
basada en Kalman para la estimacion de los pesos. Cabe aclarar que sélo Hajizadeh et al. (2017a)
trabajaron con mediciones reales de glucemia con sensor continuo como se hace aqui, mientras que
Boiroux et al. (2016) trabajaron sdélo con datos provenientes de un simulador. Se encuentra un
resultado interesante mantiendo constante el peso estimado durante 60 min., basado en el enfoque
de Kalman, que permite realizar predicciones a una hora, que mejora tanto la obtenida con el modelo
de Wiener como las predicciones del modelo promedio. El grado de precisién de estos nuevos
resultados depende de las caracteristicas del paciente. En todos los casos que se analizaron aqui se
encontraron mejores predicciones que los modelos mencionados y también se encontraron que estos
resultados son comparables a las referencias citadas en el review desarrollado en Oviedo et al. (2017),
en gran parte citadas y comentadas en la introduccién de esta Tesis (Capitulo 1).

Respecto de la cantidad de datos para realizar la validacidn se encuentra que los tres dias adoptados
aqui presentaban buena calidad de predicciones y que no era conveniente extenderla mucho mds. Se
realizaron algunas pruebas y en la Tabla 4.2c se muestran los valores del RMSE para una validacién con
la totalidad de los datos que se disponen de los pacientes de aproximadamente 30 dias, encontrando
cierto grado de deterioro en los resultados. El hecho de que el rango de glucemia determinado por los
limites del modelo de intervalo (ILTPM) dependan del RMSE calculado en base a los datos de
estimacion genera un primer error. Esto se debe a que hay un mayor deterioro del RMSE del modelo
promedio cuando se emplea el total de dias en comparacién con el calculado con sélo los dos primeros
dias de estimacidn que en los siguientes tres dias de los datos disponibles. Este hecho demuestra que
solo en 30 dias el comportamiento glucémico de los pacientes es bastante dispar. Por otro lado, la
metodologia aqui propuesta para realizar una prediccidon a 60 min. empleando la aproximacion del
filtro de Kalman esta fuertemente vinculada a que los limites sean bien determinados por el modelo
de intervalo. Comparando los resultados de la prediccién a 60 min. con el enfoque de filtro de Kalman,
se encuentra aun en esta situaciéon que resulta, mejor que el modelo promedio. En base a esto se
puede pensar que es factible que el modelo promedio necesitaria ser actualizado, para contemplar
gue la extensién de los dias de validacidon puede hacer aparecer dindmicas no tomadas en cuenta en
los datos de estimacién. Otra alternativa es actualizar cada 5 a 7 dias los limites que dependen de los
calculos de RMSE entre la glucosa real y la prediccidon del modelo promedio o generar una estrategia
de seleccidn de los limites mas adecuados como se hizo aqui empleando técnicas de arboles de
decision.

Si se pone atencién en el paciente 5041, considerado para presentar los resultados en forma grafica,
el RMSE obtenido con el modelo promedio estimado con dos dias de datos para cada uno de los dias
del total disponible por separado son significativamente diferentes de los presentados en la Tabla 4.2c
y representan otra posibilidad de estimacidn de los modelos. En sintesis, el valor medio del RMSE para
los 34 dias, que es la cantidad total de datos disponibles del paciente 5041, fue de 45 mg/dl, alcanzando
un maximo de 86.6 mg/dl y un minimo de 18.5 mg/dl, con un 56% de dias por debajo del valor RMSE
medio. Esto muestra la posibilidad de encontrar uno o dos dias para estimar el modelo promedio de
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manera que el modelo obtenido tenga un comportamiento promedio valido para la mayor parte de
los datos disponibles.

Tabla 4.2a: Sumario de resultados de RMSE (mg/dl) para una prediccién a 60 min.. Validacion con 3 dias de

datos.
Paciente ID | Modelo Modelo Wiener | Modelo global ¢/ | Modelo global ¢/ KF
promedio (o ARX) Wiener (o ARX) y DT.
5002 39 34.5 315 253
5011 40 34.0 28.8 24.1
5016 34 25.0 23.0 14.0
5021 61 44.7 38.6 27.8
5041 35 24.0 20.0 19.2
5051 55 45.4 40.7 37.3
6000 40.2 36.9 31.4 23.8

Tabla 4.2b: Sumario de resultados. Mejora con DT para prediccién a 60 min. de limites entre los que variara la
glucemia. Validacidn con 3 dias de datos.

Paciente ID RMSE: para | RMSE2 para | % of Time | % of Time fuera de
modelo de | modelo de | fuera de los | los limites dados
intervalo de | intervalo de | limites POr Ymodel,3
salida Ymode2 | salida ymode,3 | dados  por
(mg/dl) (mg/dl) Ymodel,2

5002 16.9 10.4 30.9 13.0
5011 17.8 7.5 27.5 12.0
5016 11.9 5.9 335 13.6
5021 34.2 11.1 23.6 10.9
5041 14.9 6.0 28.6 9.8

5051 23.2 11.4 30.1 11.0
6000 19.4 8.2 37.0 13.0

Es dificil encontrar una forma rigurosa de comparar los resultados logrados a través de las
metodologias aqui desarrolladas, con los reportados por otros investigadores ya que la mayoria de
ellos presentan resultados obtenidos con simuladores reconocidos o con datos de pacientes que no
estan disponibles para la comunidad cientifica. Por lo tanto, es incluyen en esta seccidn algunos valores
que refieren a los indices de error informados que podrian ser una buena referencia para que tener
una idea concreta de los logros obtenidos mediante la propuesta aqui desarrollada. En Godoy et al.

(2018) los autores trabajan con la métrica FIT definida como: FIT = 100 (1 _ Area=ysimutateall >,

||J’real_mean(yreal)||

reportandose buenos resultados con un promedio entre los ocho pacientes alli analizados de 64%,
donde las curvas mostradas presentan evoluciones bastante regulares. En el caso de este capitulo se
considera que las dindmicas glucémicas de los pacientes estudiados presentan comportamientos mas
aleatorios y por tanto, mas complejos de modelar. Por ejemplo, se encuentra para el paciente 5041,
que después de las 12 hs. del dia 32 (ver Figura 4.5) se detectan incrementos o disminuciones
significativos del nivel de glucemia que no pueden justificarse como respuesta a ingestas o dosis de
insulina respectivamente. Este comportamiento podria deberse a diversos factores y no han sido
tenidos en cuenta por el ALTPM que sdlo considera insulina y CH como entradas.

En Garcia-Tirado et al. (2018) los autores presentan valores de RMSE semejantes a los aqui obtenidos
para la mayoria de los pacientes y modelos utilizados: 25-, 20- y 24 mg/dl en promedio para los cinco
pacientes que se analizaron y para cada tipo de modelo encontrado. En la Tabla 4.2a, donde se detecta
que el modelo global que emplea la aproximacion de Kalman es el que presenta los mejores valores
de RMSE, se encuentra que el promedio para los 7 pacientes es de 24.5mg/dl. Este resultado es muy
alentador ya que en Garcia-Tirado et al. (2018) estimaron cuatro modelos por dia por paciente a lo
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largo de una semana considerando 6 hs. de datos para estimar cada modelo, y validando sus modelos
en las mismas 6 hs.

Tabla 4.2c: Sumario de resultados de las consignas de Tablas 4.2a-b, pero validando en el total de dias de cada

paciente.
Paciente | RMSE RMSE: |RMSE: | % of | % of | RMSE RMSE para | RMSE para
ID para para para Time Time para switcheo aplicacion
modelo | modelo | modelo | fuera fuera modelo entre con KF para
prome | de de de los | de los | Wiener modelo 60 min. de
dio interval | interval | limites | limites | prediccié | promeido prediccion
(mg/dl) | o de|o de | dados dados n a 60|y tipo | (mg/dl)
salida salida por por min. Wiener (o
Ymodel,2 Ymodel,3 Ymodel,2 Ymodel,3 ( mg/ d |) ARX) con
(mg/dl) | (mg/dl) (o ARX) DT.
Prediccion
a 60 min.
(mg/dl)
5002 52 28.7 16.8 47.4 18.6 34.5 33.8 35.6
5011 50 41.0 11.4 39.8 17.8 34.0 33.3 41.3
5016 45 20.7 10.3 51.1 20.5 25.0 24.6 29.8
5021 70 70.9 16.9 33.6 16.3 44.7 44.5 39.1
5041 42 22.7 8.8 41.4 14.5 24.0 23.8 37.6
5051 70 52.6 17.1 43.2 16.2 45.4 45.0 48.9
6000 44.1 22.5 9.0 36.6 13.3 37.4 31.7 24.5

Se introduce también aqui una nueva estrategia que combina predictores basados en modelo no
lineal orientado a bloques tipo Wiener y ALTPM para la prediccion a 60 min. en adelanto con un
clasificador de tipo DT.

Esta propuesta, que utiliza para el modelo del clasificador todas entradas que pueden obtenerse en
cada instante, mejora las predicciones a 60 min. de cada modelo de los que participan en el switcheo
(ver Tabla 4.2a), de forma separada.

El segundo clasificador DT (AD2) predecira a 60 min. cual es el mejor set de curvas limites (mejor
modelo de intervalo) entre el derivado del modelo tipo Wiener, y el derivado del ALTPM tal como se
propuso primeramente. Con esta metodologia y observando la Tabla 4.2b se concluye que, si se desea
con un anticipo de 60 min., conocer entre qué limites de glucemia se encontrara la del paciente real,
el switcheo de modelos de intervalo serd mas efectivo que cada modelo de intervalo separadamente.
Para el paciente 6000 se obtuvieron resultados similares a los determinados para los otros seis
pacientes, solo que el modelo ARX fue elegido en lugar del Wiener por ser para esos datos un mejor
predictor a 60 min.

4.5. Conclusiones

En este capitulo se presentan dos estrategias para generar modelos globales capaces de predecir el
comportamiento glucémico de pacientes diabéticos. Estos modelos globales se generan mediante una
combinacion de modelos orientados al control de largo y corto plazo. Los de largo plazo corresponden
al denominado modelo promedio (ALTPM) y modelo de intervalo (ILTPM) donde se determinan los
limites superior e inferior que contendrdn los valores reales de glucemia del paciente. La necesidad de
contar con un modelo de intervalo de largo término permite mejorar el ajuste de los modelos lineales
de este tipo tomando como referencia los datos histéricos de los pacientes obtenidos en condiciones
de vida libre. De esta forma nos garantizamos de contemplar la gran variabilidad que presentan las
dindmicas glucémicas fuertemente no-lineales relacionadas posiblemente a los efectos de la actividad
fisica diaria, el estrés y las ingestas desordenadas. Esta hipdtesis de trabajo nos condujo a una mejora
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en la prediccién final del modelo global, ajustado a cada paciente, al tener en cuenta las variaciones
acotadas que presenta respecto a las predicciones del modelo lineal de largo término. La
implementacion computacional del modelo global, a medida de cada individuo diabético, permite
disponer de un paciente virtual mas realista que resulta de gran ayuda a la hora de realizar el
comisionado del controlador. De esta forma también se puede hablar de un pancreas virtual
trabajando fuera de linea pero como soporte en la toma de decisiones sobre las dosis de insulina a
inyectarse.

De las estrategias desarrolladas en este capitulo una utiliza como modelo de corto plazo una
aproximacién basada en el filtro de Kalman para estimar dos pesos que afectan a los valores limites de
glucemia. La segunda estrategia emplea modelos de Wiener o ARX y utiliza técnicas de arboles de
decisién que operan como mecanismo de supervision para optar por los mejores limites y la prediccion
mas exacta. La alternativa basada en el filtro de Kalman es capaz de predecir valores glucémicos con
un horizonte de 60 min. Esta técnica demostré su superioridad en mejorar la calidad de la prediccidon
respecto de otras técnicas analizadas en este trabajo y reportadas en la literatura especializada. Por
otra parte, se ha logrado reproducir el comportamiento glucémico por periodos mas largos de tiempo
lo cual posibilita el uso del modelo como un paciente virtual realista. Este hecho resulta de interés para
el desarrollo de nuevos algoritmos de control y facilita el comisionado del mismo sin necesidad de
emplear simuladores comerciales de alto costo. La prediccién a 60 min. que realiza el modelo global
ha demostrado ser una propuesta novedosa y eficiente ya que fue capaz de mejorar los resultados
previos. Adicionalmente se encontré que la estrategia con modelo Wiener o ARX y el modelo promedio
para predecir a horizontes de 60 min. en forma conjunta con los arboles de decisidon ha presentado
buenos resultados especialmente en casos donde el modelo promedio presentaba predicciones poco
exactas. Para optar por la mejor alternativa el DT requiere de la informaciéon de ingestas de CH,
inyeccion de insulina, la salida del modelo promedio en el instante actual junto con la insulina “on
board” y la totalidad de CH ingeridos en las pasadas 8 horas.
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Figura 4.4: Limites inferior y superior tal como se obtienen del LTAPM y evolucion real de la glucemia para 5
dias de datos.
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Tabla 4.3: Resultados para modelo de intervalo obtenido con estimacién de parametros 8; con e-MOGA

optimizacién. 3 dias de validacién.

Paciente RMSE: para % de tiempo fuera Ancho maximo en Ancho maximo en
ID nuevo modelo de nuevo modelo mg/dl obtenido mg/dl obtenido
de intervalo de intervalo para Ymodelz para nuevo modelo
(mg/dl) de intervalo

5002 27.4 60.1 82.1 85.3
5011 30.1 52.1 86.6 87.8
5016 18.7 58.6 74.1 83.2
5021 42.3 45.7 110.0 131.1
5041 21.6 51.8 64.0 63.0
5051 36.3 52.3 112.0 125.0
6000 29.3 51.3 80.4 85.1
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Figura 4.5: Limites obtenidos usando e-MOGA toolbox para la estimacion de dos nuevos modelos.

El segundo objetivo de la introduccidon del modelo Wiener o ARX y el clasificador DT es disponer de
de un intervalo de prediccidn a 60 minutos de mayor precision, es decir, saber si el valor futuro de la
glucemia resultard bien predicha por ymode;2 0 NO. Si la respuesta es negativa, se puede cambiar a los
limites del modelo Wiener presentados en Seccion 4.2.4.2 o ARX.

Para los pacientes estudiados en este capitulo se concluye que el enfoque del Modelo global con
filtro de Kalman constituye la mejor estrategia para predecir el perfil glucémico con un horizonte de
60 minutos en comparacion con las otras alternativas analizadas aqui.

Se considera que estas primeras pruebas realizadas en 7 pacientes representan resultados
alentadores del enfoque propuesto si bien se puede extender a mas pacientes y considerar otras
alternativas para mejorar la calidad de las predicciones, especialmente para que sean eficientes por
periodos mas largos. Este nuevo concepto para tener buenos modelos representativos de pacientes
con diabetes ofrece la oportunidad de ayudar a mejorar su calidad de vida y ofrece una buena guia
para el procedimiento de ajuste de diferentes algoritmos de control.

Tener en cuenta que los modelos de intervalos para generar los limites superior e inferior son Utiles
para implementar un control robusto, algoritmos de control predictivo funcional, entre otros, para
asegurarse de que la variacidn de parametros esté dentro de una zona de control.

Los modelos a largo plazo (el modelo promedio y el modelo de intervalo) también son Utiles para
implementar un algoritmo de control predictivo robusto si se pueden obtener dos modelos que den
cada curva enlazada. En ese caso, el control buscara garantizar que la prediccidon del modelo promedio
y las predicciones de los limites asociados caigan en el rango de glucosa en sangre saludable
optimizando la administracion de insulina para cumplir con las tres restricciones, como se describe en
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Dutta et al. (2018). En dicho trabajo los autores usan redes neuronales para generar el modelo

promedio y los dos modelos correspondientes a limites superior e inferior con un horizonte de
prediccién de 30 min.

Tabla 4.4: Parametros obtenidos para le modelo promedio.

Parametro\ 5002 5011 5016 5021 5041 5051 Pac. 5
Paciente meses
0, 0.0052 0.004 0.0012 | 0.0012 | 0.0044 | 0.00057 0.0032
[mg/dI-U-min]
0, 0.0283 | 0.00043 | 0.0001 | 0.0037 | 0.0049 0.01 0.0105
[1/d].min] 1
03 34.1 326.4 66.8 151.9 73.3 141.4 77.3
[min.]
0, 490.2 38.8 67.1 151.9 67.4 140.6 74.5
[min.]
(P 10 50.2 151.3 46.7 49.4 500 111.2
[min.]
O, 10 280.1 151.3 46.7 48.4 10 98.7
[min.]
0, 3.9 3.4 0.8 10 1.8 6.7 4.1
[sin dimensiones]
Og 38.1 96.6 201.7 11.6 33.8 19.5 82.5
[min.]
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Figura 4.6: (Superior) Prediccion a 60 min. en adelanto dada por el modelo promedio, modelo de tipo
Wiener y aplicacién basada en filtro de Kalman. (Inferior) Prediccion a 60 min. en adelanto para ambos
modelos globales, el obtenido del switcheo entre modelos Wiener y promedio mediante DT, y el obtenido
de la aplicacidn basada en filtro de Kalman.




Prediccion de la concentracion de glucosa en sangre con una familia de modelos de corto y largo término

e T W YN I LT

I I
3-12:00 4-0:00 4-12:00 5-0:00 5-12:00 6-0:0(

3-0:0
2 T I I I T
0B 0
-2
2
Integral
decH 0
) | 1
20 T T
CH
Ingeridos 10 l l l I l l l 7
] | . .
20 T T
Dosis de

1 =
Insulina I | l
0 I " L I I i L i | L l IL
T T
4
Salida de 2L |
ALTPM O;N_—/\——/VM

2—?3:00 3-11:00 3-23:00 4-11:00 4-23:00 5-11:00 5-23:0

Dias

Figura 4.7: En la parte superior: la comparacién entre la salida del AD2 (azul), y la sefial de switcheo
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sefial de switcheo necesaria para la construccion del modelo de interval que se usara para t+60 min.
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4.6. Nomenclatura

ALTPM Modelo de prediccion promedio de largo término.
ILTPM Modelo de intervalo promedio de largo término.
KF Filtro de Kalman.

GM Modelo global.

SAWM Modelo switcheado entre Wiener y promedio.

DT Arbol de Decisién.

ALTPM

(t) [min] Tiempo continuo.

x(t) Vector de estados del ALTPM en el tiempo t.

u(t) Vector de entradas del ALTPM, insulina y CH ([mU/min] y [mg/min] respectivamente), en el

tiempo t.

A Matriz de estados del ALTPM.

B Matriz de entrada del ALTPM, relacionada con insulina y CH.

Ef Matriz de entrada del ALTPM, relacionada con entrada constante igual a 1.
Ymodet (t) [mg/dl] Glucemia modelada por ALTPM (salida del mismo).

6, [mg/(dl-U-min)] Parametro relacionado a insulina del ALTPM a ser estimado.
0, [1/(dI-min)] Parametro relacionado a CH del ALTPM a ser estimado.

05 [min] Pardmetro relacionado a insulina del ALTPM a ser estimado.

6,4 [min] Pardmetro relacionado a insulina del ALTPM a ser estimado.

05 [min] Pardmetro relacionado a CH del ALTPM a ser estimado.

06 [min] Pardmetro relacionado a CH del ALTPM a ser estimado.

0, [-] Parametro relacionado a entrada constante del ALTPM a ser estimado.
Og [min] Pardmetro relacionado a insulina y CH del ALTPM a ser estimado.

ILTPM

r(t) [mg/dI] Residuos entre glucemia real y estimada por el ALTPM.

u [mg/dl] Valor medio de r(¢).

o [mg/dl] Desvio estandar de r(%).

L [mg/dl] Valor a sumarsele a Y0401 (t) para obtener el limite inferior del ILTPM.
U [mg/dI] Valor a sumarsele a y,,,0q4¢: (t) para obtener el limite superior del ILTPM.
Ymodeiz (t) [mg/dl] Salida del ILTPM.

P() Probabilidad estadistica de.

1,, Cualquier variable de distribucidn gaussiana.

YmodeL(t) [mg/dl] Representacion de curva inferior dada por el ILTPM.
Ymoderu (t) [mg/dl] Representacion de curva superior dada por el ILTPM.

KF

(k) indice representativo de la discretizacién del tiempo t.

Xi (k) Vector de estados de sistema representativo para uso de KF, en el instante k.

uy s (k) Vector de entradas de sistema representativo para uso de KF, en el instante k.
Ay Matriz de estados de sistema representativo para uso de KF.

By s Matriz de entrada de sistema representativo para uso de KF.

Hy s Matriz de salida de sistema representativo para uso de KF, en el instante k.

Zy s (k) [mg/dl] Representacién de la medicién en modelo para uso de KF, en el instante k.
wy (k) Ruido del proceso del sistema representativo para uso de KF, en el instante k.
Vi (k) Ruido en la medicion del sistema representativo para uso de KF, en el instante k.
p( ) Probabilidad de.

N Distribucién normal.
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@ Matriz de covarianza del ruido del proceso.

R Matriz de covarianza del error de medicion.

Xk s (k) Vector de estados estimado para el instante k.

Xyr(k + 1) Estimacion a priori del vector de estados para el instante k+1.

exs Error a posteriori en la estima de los estados del sistema representativo para uso en KF.

Py (k) Covarianza del error a posteriori (x; s (k) — X ¢ (k)).

ey s Error a priori en la estima de los estados del sistema representativo para uso en KF.

Pk_f(k + 1) Estimacion a priori de la Covarianza del error a priori (x s — X)) en el instante k+1.

E[] Esperanza matematica.

Ky s (k) Matriz de realimentacion en KF en el instante k.

I Matriz de identidad.

w; (k),w, (k) Variables de peso que componen el vector de estados a estimarse mediante KF.

Yem (k) [mg/dl] Modelacion de la glucemia real a partir de las variables de peso y de las curvas limites
del ILTPM, salida del modelo global.

T's[min] Tiempo de muestreo de la glucemia real y de los modelos en tiempo discreto aqui utilizados.

QrValor equivalente para todos los términos de la diagonal de la matriz diagonal Q.

DT

S Coleccién arbitraria de muestras a usarse en Arbol de Decisién, compuesta de clases y atributos.

Entropia Entropia de una coleccién arbitraria de muestras.

P+, P— Probabilidades de que sucedan cada una de las clases presentes en la muestra .

At Uno de los atributos que componen la coleccidn de muestras S.

Ganancia de Informacién Variable ganancia de informacién de una colecciéon de muestras S, a
partir de un cierto atributo At de la misma.

v Valor determinado de un atributo.

S, Subconjunto de S para el cual el atributo At toma el valor v.

u; (t) [mU/min] Insulina inyectada en tiempo t para calculo de insulina a bordo.

I0B Insulina a bordo acumulada desde una cierta cantidad de horas hasta el instante actual.

Kpia [1/min] Variable representativa para obtencién de /OB para esa cierta cantidad de horas
previas; constante de velocidad del transporte subcutdneo de insulina.

Isc1, 5.2 Compartimentos en modelo para obtencién de /0OB; compartimentos relacionados a
transporte intersticial de insulina.

Modelo de tipo Wiener o ARX

1(t) [mU/min] Insulina ingresante al modelo.

M(t) [mU/min] CH ingresantes al modelo.

Ypredicted,wiener (t + 60min.) [mg/dl] Prediccién en el instante actual (t) para el instante (t+60) de
la glucemia con el modelo no-lineal orientado a bloques de tipo Wiener.

Ty (t) [mg/dl] Residuos entre la prediccion hecha hace 60 min. para la glucemia actual con modelo
Wiener, y la glucemia actual.

Uw, 0w [mg/dl] Valor medio y desvio estandar de 1, respectivamente.

Ypredicted,wiener2 [Ma/dl] Salida del modelo de intervalo obtenido a partir de la prediccién del
modelo Wiener.

Lw [mg/dl] Valor a sumarsele a Y,,cqicteaqwiener(t) para obtener el limite inferior de

ypredicted,WienerZ .
Uw [mg/dl] Valor a sumdrsele a Ypredicteawiener(t) para obtener el limite superior de

Ypredicted,WienerZ .
Ypredicted,arx (t + 60min) [mg/dl] Prediccion en el instante actual (t) para el instante (t+60) de la

glucemia con el modelo ARX.
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Ypredicted,arx2 [Ma/dl] Salida del modelo de intervalo obtenido a partir de la prediccion del modelo

ARX.

Ymoder3 [mg/dl] Salida del modelo de intervalo resultante del switcheo a partir de Arbol de Decisién

entre la salida del ILTPM y la salida del modelo de intervalo obtenido a partir del modelo Wiener o ARX
dependiendo el grupo de pacientes.

AD Arbol de decisién con el que se obtendrd ¥,,04e13-
AD2 Arbol de decisién con el que se obtendra SAWM.

Resultados

Ymodeled [Mg/dl] Cualquiera de las salidas de los modelos globales o promedio o Wiener (o ARX).
Yrear [Mg/dl] Glucemia del paciente real.

ey [mg/dl] Error entre las dos ultimas.

Nt Cantidad de datos utilizados en la estima de los errores.

RMSE [mg/dI] Raiz cuadrada del error cuadratico medio para modelos de salida simple (Vimodeied)-
RMSE, [mg/dI] Raiz cuadrada del error cuadratico medio para modelos de intervalo.

0; Cualquiera de los pardmetros del ALTPM.

6; Cualquiera de los pardametros del modelo de intervalo obtenido con uso de e-MOGA, constituyen

desviaciones positivas y negativas de los pardmetros 6;.

FIT Métrica para cuantificar error de prediccién.
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CAPITULO 5

Proceso de Comisionado para Control
Predictivo basado en Modelos ARX y
ALTPM de Pacientes con DMT1

5.1. Introduccion

Aqui se presenta una forma sistematica de asistir en el comisionado del algoritmo de Control
Predictivo Funcional (PFC en inglés) para ser implementado en el contexto de Pancreas Artificial (PA)
para pacientes con DMT1. PFC ha demostrado su alta potencialidad en procesos industriales desde
hace varias décadas -Richalet y O’Donovan (2009), Diaz et al. (2005)-. Su uso para PA ha sido
especificamente adaptado y testeado en el modelo validado del sistema endocrino conocido como
UVa/Padova Dalla Man et al. (2007a,b, 2009), ver Campetelli et al. (2010b). Primeramente, los
testeos fueron hechos in silico usando los parametros de 30 pacientes: 10 nifios, 10 adolescentes y
10 adultos. La performance del controlador fue evaluada en términos de Analisis de Grilla de
Variabilidad de Control -CVGA en inglés, Clarke et al. (1987)- dando excelentes resultados -
Campetelli et al. (2010b)-. Se propone aqui el uso de modelos derivados de datos como paso previo
para realizar el ajuste final del PFC, de manera que sdlo reste realizar pequefios ajustes para su uso
en PA en pacientes reales. Los modelos derivados de datos aqui obtenidos se implementan
computacional teniendo en cuenta ademas los datos glucémicos histdricos del sujeto diabético. Esto
nos permite realizar una simulacidn realista con lo que consideramos nos conduce a disponer de un
confiable paciente in silico. Se simulan las dindmicas glucémicas resultantes de trabajar a lazo
cerrado frente a politicas de ingestas histdricas detectadas en el paciente bajo estudio. Bajo esta
metodologia se estudiaron 50 pacientes cuyos datos provienen del Centro de Tecnologias para
Diabetes (UVa/EEUU). En todos los casos se construyen modelos ARX basados en datos histéricos
registrados de pacientes durante un promedio de 26 dias. Estos modelos presentaron buenas
predicciones para un horizonte de 30 min.. Los modelos simplificados utilizados en la estructura del
modelo interno del PFC fueron obtenidos de los modelos ARX al aislar los impactos de insulinay CH
en la glucemia. Finalmente se realizaron las simulaciones a lazo cerrado tomando en cuenta las
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restricciones relacionadas a la bomba de insulina. Se realizan ademas comparaciones con
implementaciones de PID para la obtencidon de las conclusiones finales. Posteriormente, en el
Capitulo 6, se presentaran los resultados obtenidos utilizando el modelo global propuesto en esta
Tesis y las modificaciones al algoritmo PFC empleado aqui y se compararan los desempefios para
ambos algoritmos.

5.2. Datos histdricos de los pacientes con DMT1

Los datos utilizados son los denominados como Phase 1 en el Capitulo 3. Se obtuvieron mediante
experimentacion con bomba de insulina usada por dos semanas en un periodo de entrenamiento
mas un periodo de un mes de estudio activo durante el cual el sensor DexCom SEVEN® PLUS CGM
fue utilizado conjuntamente con el Sistema de Manejo de Insulina OmniPod®. Este ultimo contiene
un glucometro FreeStyle que permitid el registro de alimentos ingeridos y de actividades fisicas
realizadas con cada valor de glucosa en sangre medido (SMBG). El OmniPod® PDA también almacend
informacidn acerca del suministro de insulina y de los tamafios de las ingestas en relacién al
contenido de CH. El propésito general del registro de tales datos fue el desarrollo de un generador
de eventos para uso en futuros algoritmos de control para dosificaciéon inteligente de insulina. Se
utilizan aqui datos histdricos de 50 pacientes cuyas caracteristicas principales se muestran en Tabla
5.1 (10 pacientes del total fueron descartados por no poseerse informacion de su peso corporal).
Los datos cuentan también con el registro de mediciones de glucosa en sangre obtenidas mediante
digito-puncion en un promedio de 8 veces diarias, especialmente antes y después de cada ingesta;
esto ultimo fue necesario para la correcta calibracién de los sensores continuos.

Tabla 5.1: Caracteristicas de los 50 pacientes analizados.

Promedio de | HbAlc CH ingerido | Rango de
dias e-n (%) (g) glucemia
estudio [mg/dl]

26 8.4 10-140 39-401

5.3. Construccion de modelos ARX

En los Capitulos 1 y 2 aparecen citados diversos trabajos que han utilizado modelos con
componentes auto-regresivos (AR, ARX, ARMAX) para prediccion de glucosa en sangre en pacientes
con DMT1. Aqui se propone la construccién de modelos ARX tomando en cuenta las variaciones de
glucosa en sangre con respecto a ingestas, dosis de insulina y datos histéricos de glucosa en sangre
concebidas como entradas del modelo para prediccidén de glucemia a horizontes de 30-, 60-, 90- y
120 min. en adelanto. Los dos propdsitos principales de los predictores son: obtener un modelo
simplificado para ser implementado en una estructura de Control Predictivo basado en Modelos, y
para ser utilizados como pacientes in silico para acompafiar el procedimiento de tuneo del
controlador para una aplicaciéon de PA. El modelo fue obtenido utilizando la funcion arx() de la
Toolbox de Identificacion de Sistemas de MatLab -Ljung (1999)-. La ecuacion que gobierna el modelo
es

Yx(k + 1) = _a1Yx(k) — anm)’x(k - nm) + bl,lul(k - 1) (5.1)
+ oot by (kK —ml) + by quy(k — 1) + -+ + by ppup (k — m2) '
donde a;, bj; son parametros estimados por la funcién para ajustarse a los datos histdricos de
glucosa en sangre disponibles. Se utilizaron los primeros dos tercios de datos para la estimacidn del
modelo, y el tercio restante con propositos de validacion. Las entradas u; se corresponden con
pulsos de insulina (mU/min) almacenados en la bomba de insulina que son filtrados para obtencidn
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de insulina en plasma, y anotaciones de CH (mg/min) ingeridos filtrados para obtencion de la tasa
de aparicién de glucosa en plasma. El uso de los filtros permite a la funcidon de estimacion de
parametros un mejor aislamiento los efectos de insulina y CH en la glucemia. La variable y se
corresponde con la glucemia.

5.3.1. Filtrado de pulsos de insulinay CH

Los filtros utilizados estan basados en las ecuaciones descritas en Patek et al. (2016),

jscl(t) = —kg* L1 () +1(0) (5.2)
jscz(t) = —kg * Lsea(€) + kg * Ise1 (1) (5.3)
Iy(®) = —ke * L) + kg * L2 (1) (5.4)

donde I,(t) es la insulina en plasma e I(t) son las dosis de insulina (mU/min.).

Q1(1) = —k; * Q1(D) + w(2) (5.5)
Q2(t) = —kgps * Q2(0) + ky * Q4(0) (5.6)
Ra(t) = (Qz(t) * kabs * f)/BW (5-7)

donde R,(t) es la tasa de aparicion de glucosa en plasma, w(t) es la tasa de ingesta de CH en
(mg/min.) y BW es el peso corporal del paciente. Las constantes utilizadas en ambos filtros estan
fijas en valores medios de la poblacion, y pueden consultarse en Tabla 5.2. Se constata que el uso
de los filtros no resultara en degradacion de la prediccidon cuando el controlador es finalmente
aplicado a los modelos derivados de datos reales.

Tabla 5.2. Valores de los parametros utilizados en los filtros.
Kk aps=0.01193 (1/min.) k;=0.02 (1/min.) f=0.9
k.=0.16 (1/min.) k. =0.0893 (1/min.)

En Tabla 5.3 se pueden apreciar los valores de RMSE y p-CGA para diferentes horizontes de
prediccion para los modelos estimados. Para comparaciéon de los resultados se obtuvo para cada
paciente un modelo de tipo zero-order-hold ZOH, cuyas predicciones g(t,) son tal que g(t,) =
g(t),t <t, <t+ PHy PH se corresponde con un horizonte de prediccién determinado en (min.),
donde g(t) es el valor actual de glucosa en plasma. Los modelos ARX reportan los mejores resultados
en términos de capacidad predictiva. En Figura 5.1 se muestran las diferentes predicciones para un
dia en particular del paciente 5004 comparadas con la evolucién glucémica real.

5.4. Descripcion del paciente virtual

La aplicacién basada en KF descrita en el Capitulo 4 permite la representacion de la evolucién de
glucosa a partir de las curvas limites del modelo de intervalo en la forma gl(t) = Wy Ymogerr(t) +
W2Ymodet,u (t) donde w; parai = 1,2 son los pesos estimados mediante KF (en este caso sélo w; fue
estimado) @ Ymoder L © Ymoder,u SON las curvas limites del modelo de intervalo obtenidas a partir del
modelo promedio. Ahora bien, para la utilizacién de dicho modelo como paciente virtual para
testear los controladores, no se contara con la medicién continua de glucosa en el intersticio (CGM)
y por consiguiente se debe establecer una evolucion promedio para el/los pesos o una evolucién
gue dependa de variables con las que se cuente. Se pensd entonces al peso w; como aquel que
“absorbiera” las variaciones de los pardmetros del modelo promedio lineal ALTPM debidas a
variables como estrés, actividad fisica, ritmo circadiano, diferencias en los contenidos de las
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ingestas, entre otras; estas variables no se encuentran representadas en los datos con los que se
cuenta para la estimacidon y validacién de modelos matematicos. Se pensé también que la
mencionada variable de peso fuera siempre igual a 0, excepto en las 4 hs. posteriores a las ingestas
correspondientes a desayuno, almuerzo y cena. Las variaciones de dicho peso para cada etapa
posterior a las tres ingestas consideradas son obtenidas promediando la evolucién de los pesos w;
para las 4 hs. siguientes a la ingesta (etapa post-prandial), obtenidos mediante la aplicaciéon con KF
para todos los dias de datos del paciente. El paciente utilizado fue el 5041, cuyos datos fueron
utilizados entre otros en el Capitulo 4 para mostrar ciertos tipos de modelado de glucosa en sangre.

En la Figura 5.2 se observa la evolucidon de w; utilizada para uno de los dias considerados en los
testeos. Se puede notar en dicha figura que el peso es idéntico a 0 hasta practicamente las 8:00 hs.
momento en el cual desayuna y el peso varia con la evolucién promedio caracteristica obtenida
promediando todas las evoluciones de w; para la etapa post-prandial de todos los desayunos
presentes en la totalidad de datos del paciente 5041. A partir de las 12:00 hs. el paciente en tal dia
almuerza y, como el desayuno fue cerca de las 08:00 hs., y ademas las evoluciones post-prandiales
se consideraron de 4 hs. de duracidn; se puede notar en Figura 5.2 que la evolucion del peso no llega
a hacerse igual a 0 entre el desayuno y el almuerzo. Luego de las 4 hs. post-almuerzo el peso se hace
igual a0y vuelve anonulo paralas 4 hs. posteriores a la cena, observada en la citada figura alrededor
de las 19:00 hs.

Tabla 5.3. Calidad de los modelos ARX para diferentes horizontes de prediccion (valores promediados con
los resultados de los 50 pacientes).

Horizonte  de RMSE Clarke Grid Zone %
prediccién (mg/dl) A B CDE
(min)

30 (arx- 11.44 94.31 2.25 3.44
zoh) 16.42 91.62 3.34 5.04
60 (arx- 30.44 86.43 11.16 2.41
zoh) 33.18 84.27 13.44 2.29
90 (arx- 47.27 55.13 39.79 5.08
zoh) 51.34 52.34 37.25 10.41
120 (arx- 56.23 47.11 41.17 11.82
zoh) 60.81 44.35 39.19 16.46

Real patient Blood Glucose vs. predictions 30 min., 60 min., 90 min. and 120 min. ahead for one day with an ARX model
00 T T T T T T T T

2601

3

1=

S
T

Blood Glucose

@
S

+  One day real patient glucose
—— 30 min, ahead glucose prediction
— == 80 min. ahead glucose prediction
90 min. ahead glucose prediction

120 min. ahead glucose prediction

100

50 L | L | | L | |
000 2:00 4:00 6:00 8:00 10:00 12:00 14.00 16:00 18:00 20:00 2200 0:00
Time [hs.]

Figura 5.1: Comparacion de la performance del modelo ARX para diferentes horizontes de prediccion para un
paciente (ID paciente 5004).

5.5. Modelos simplicados para uso en la estructura interna del PFC

Una vez que se validan los modelos ARX se excitan en forma separada con funciones de tipo
escalén unitario como entradas correspondientes a la insulina en plasma y a la tasa de aparicién de
glucosa en plasma. De esta forma se pretende obtener dos funciones transferencias para
perturbacién (ingesta de CH) y variable manipulada (insulina). El resultado de los escalones en las
entradas se puede aproximar como funciones sigmoidales en la glucosa en sangre. De esta manera
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la relacidn glucosa-entrada puede representarse mediante una funcion transferencia en el dominio
—0s

K*
" (T*xs+1)’
adecuada para cada entrada. Seis parametros en total para las dos funciones transferencias son
estimados, dos ganancias (Kmi Y Kai), dos constantes de tiempo (Tmiy Tdi) y dos retardos (8,,,; ¥ 84;)-
Estos nuevos modelos pueden validarse con datos reales para mostrar la gran capacidad de copiar
la evolucién temporal del paciente. Las siguientes ecuaciones en Transformada de Laplace

representan los modelos internos del PFC:

de Laplace del tipo primer orden con retardo (FOTD en inglés) dando una representacién

Kmie_emis
[ L — 5.8
mt TmiS +1 ( )
Kqiefais
Gy = ——— 5.9
A Tus+1 (5.9)

Pasandolos a Transformada Z quedan, con tiempo de muestreo Ts=5min., las ecuaciones (5.10-11):

G — K (1—aw)
mi(Z) — Bmi (Z — am) (510)
am = exp (=Ts/Tii)
. (—ag)
Ggi(2) = Kdim (5.11)

ag = exp (=Ts/Ty;)

Un procedimiento similar de excitacidn de entradas se lleva a cabo con el modelo ALTPM. Con las
curvas obtenidas se buscan funciones de transferencia de tipo FOTD, y los pardmetros caracteristicos
de las mismas se utilizardn para el comisionado del PFC con el nuevo paciente virtual ya descrito.

5.6. Breve descripcion del PFC: conceptos y disefio

En esta seccidon se presenta un sumario de los conceptos principales del algoritmo de PFC
relacionados a su adaptacién para el uso en un contexto de PA. Diferentes implementaciones
industriales de este tipo de control pueden encontrarse en Richalet y O’'Donovan (2009). El PFC
basicamente consiste en cuatro elementos principales: un modelo de la dindmica del proceso, una
trayectoria de referencia y.(k), una auto-compensacion del error predicho y una estructura
especifica de la variable manipulada. Se estima el error futuro entre y.(k) y la salida predicha a lo
largo de un horizonte de coincidencia [Hi, H,]. La auto-compensacidn es realizada teniendo en
cuenta el error actual entre datos reales y salida del modelo interno. La estimacidn del error futuro
en el horizonte de coincidencia por un tipo especifico e extrapolacién permite mejorar la prediccion
del modelo.

Dentro del PFC se pueden disefiar conjuntamente acciones de feed-forward y realimentacion y se
pueden tener en cuenta restricciones de una forma muy natural. La ley de control para los modelos
FOTD entre la glucosa en sangre (variable controlada) y la insulina inyectada (variable manipulada)
(Gmi), y entre la concentracidn de glucosa en sangre y la ingesta considerada como perturbacion (Gg)
serd desarrollada. La glucosa que ingresa al sistema como ingestas serd aqui considerada como la
principal perturbacidn. Partiendo de las ecuaciones (5.10-11), se puede expresar en forma candnica:

{y(k + 1) = amXmi(k) + agxq;(k) + Kimi(1 — ap)u(k) + Kq;(1 — ag)d(k)

Ym (k) = xp, (k) (5.12)

85



5.6. Breve descripcion del PFC: conceptos y disefio

Peso para utilizacién en aplicacién basada en filtro de Kalman, para modificacién de las exursiones
post-prandiales dadas por el Modelo Promedio
06 T T T

03| .

peso

0.2~ 1

P 1 i 1 1 I
0:00 4:00 8:00 12:00 16:00 20:00 0:00 2:00
Hora del dia [hs ]

Figura 5.2: Evolucidén del peso para concepcion del paciente in silico, teniendo en cuenta las evoluciones
post- prandiales promedios a lo largo de un mes de datos del paciente 5041.

Denominando como u(k) a la variable manipulada y d(k) a la perturbacion, la respuesta de los
modelos FOTD para un Unico punto de coincidencia (k+H) en el intervalo de coincidencia es:

T, \H T \H T, \H
o+ 1) = &)y 10 4T 0 4K (1270
H (5.13)
T
*u(k) + Ky * <1 — e_(T_di) > * d(k)

Set-point +4,;

s(n+H)

Trayectoria de Referencia

\Yr »
&(n) ) ! salida del proceso predicha  Yp
'
Salida del Proceso :
(variable Controlada)
T Y T Set-point
Set-point -4,
Am=Ap i Salida futura del modelo
i
Am |
salida del modelo | /. :
1
A
n I ] I
Pasado Futuro n+h, : n+h;
—_— Horizonte de

Coincidencia

Figura 5.3: Principios de disefio del PFC para un punto de coincidencia (n=k).

La solucidon de una ecuacién diferencial lineal o de diferencias finitas, desde t=0 hasta t actual, se
compone de un término denominado respuesta libre, y otro denominado respuesta forzada. El
primero se define como la salida del sistema cuando la entrada es cero para t>0, pero no para t<0.
La repuesta forzada asume que las sefiales pasadas de entrada y salida son cero, mientras que la
entrada futura (t>0) es una sefial distinta de cero conocida o determinada, y de esta entrada
depende la sefial de salida que se calculard. De acuerdo a esto y considerando a ye(k+H) como la
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respuesta forzada, y a y.(k+H) como la libre (donde n representa la discretizacion del tiempo t de
acuerdo al tiempo de muestreo),

Ymk+H)=ys(k+H)+y, (k+H) (5.14)

La trayectoria de referencia y,-(n) (Figura 5.3), define una respuesta a lazo cerrado esperada para
alcanzar el set-point (C(k), considerado aqui como una constante conocida) y se resetea a cada
instante de muestreo. Por simplicidad se utiliza cominmente como respuesta a lazo cerrado
deseada una dinamica de primer orden, donde CLTR es el tiempo de respuesta a lazo cerrado
seleccionado para la trayectoria de referencia. Luego se tiene,

e(k + H) = e(k)AH (5.15)
C(k +j)—yr(k+j)=/1j*(C(k)—yp(k)),0 <j<H (5.16)
1= e—3*TS/CLTR (5.17)

donde A es un pardmetro que representa la convergencia exponencial del algoritmo y fija el
comportamiento a lazo cerrado.

H
(k
{arzyml( ) respuesta libre (5.18)
aq Yai(k)
Kini(1 — ap)u(k)
respuesta forzada 5.19
Lot — sy Tespuestaf (5.19)

Para un set-point C(k) de tipo escaldn se tiene:

e(k) = C(k) — yp (k)
{s(k +H) = C() — yo(k + H) (5.20)
C(k) — yr (k + H) = 27(C (k) =y, (k) (5.21)
Considerando que,
Ap(H) = (C(k) = yp (k))(1 — 27) (5.22)
Ap(H) = Ay (H) 23
(€00 =3 (0) (1 = A1) = Yk + H) = 9 (5:23)
Luego,
(i) = yp (k) * (1 = 2%)
H H
=) sy 4 e T )+t Ko (5.24)
T, \H T\
* <1 — e_(T_mi) > *u(k) + Ky * (1 - e_(T_di) > * d(k) — ym (k)
u(k) = Ko * e(k) + Ky * yimi(k) + -+ + Kz * Yma (k) + Kz * d(k) + Ky * yi (k) (5.25)
con
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_ 9H
P o N
Ts
Ko * <1 - e_(T_mi) )
H
_e_(T'I-::li)
Kl = T H
K * (1 - e_(Tmi) )
H
()
Kz = T H
Kmi*<1—e (T_ml) )
T, \H
Kdi*(l—e (T_dl) )
o &
Kmi * <1 —e ‘\Tmi >
1
K4 - TS H
K * <1 - e_(T_mi) >

Si se asume que d(k) = yna(k) =0,

Uz) _ Ko(z—am)
e(z)  (z—1)

(5.26)

(5.27)

(5.28)

(5.29)

(5.30)

(5.31)

Se observa en esta Ultima ecuacidn la presencia de un integrador que garantizara error de

seguimiento nulo para entradas de tipo escaldn.

La respuesta forzada se calcula asumiendo que la entrada al sistema esta relacionada a funciones
base como escalones, rampas o pardbolas: Bi(i)=1, Ba(i)=i, Bs(i)=i? respectivamente. La eleccién de

estas define el perfil de entrada y aseguran un comportamiento determinado.

Np
wlk +0) = ) we(OUB(D)
K=1

(5.32)

Para un sistema con retraso se estima, como se observa en Figura 5.4, el error entre los datos
reales del sistema y las predicciones del modelo en el instante (k-Tum). Tam €s el tiempo muerto, por

lo tanto la salida prevista de la planta es:

Yp(k) = yim (k) + €qrec (k)

€oret = YPret — YMret

(5.33)

(5.34)
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oy
I Moz

in— 3 1 in HY
n—Tgm) n (n+H)

Figura 5.4: Prediccion de la respuesta retrasada (n=k).
con

&(k) = C(k) — 75 (k) (5.35)

Con las ecuaciones anteriores -Ecuaciones (5.33-35)- la accidn de control del algoritmo para el
sistema con retraso es:

u(k) = Koé(k) + K1ymi(k) + Koyma (k) + Kzd (k) + Kyym (k) (5.36)

Los pardmetros a ser tuneado para el PFC son: numero de puntos de coincidencia, en este caso un
Unico punto en k+H es adoptado, el pardmetro CLTR, la zona de control considerada tal que CLTR se
mueve linealmente entre dos valores extremos denominados CLTR Ly CLTR_H, lazona de transicién
[%] que setea |la zona permitida para la variable controlada en torno al valor de set-point y expresada
como * Delta [%] y restricciones sélo a la variable manipulada tal como valor minimo (Umin), maximo
(Umax) y variaciones maximas con respecto al tiempo [(dU/dt)max], adoptadas segiin parametros
correspondientes a las bombas de insulina comerciales. Las restricciones de positividad en la variable
manipulada se utilizan para anticipar saturaciones y obtener dosificaciones de insulina que impidan
episodios de hipoglucemia.

El modelo interno de la relacién glucemia-insulina representado aqui por una funcidn
transferencia de tipo FOTD puede también modelarse por ejemplo con un modelo de respuesta al
impulso finita (FIR, finite impulse response, por sus siglas en inglés). Internamente se le aplicard una
mejora al algoritmo para que adapte continuamente los pardmetros del modelo interno glucemia-
insulina, actualizando en una primera instancia los pardmetros de un modelo de respuesta al
impulso finita, y posteriormente optimizando la ganancia, tiempo muerto y constante de tiempo de
la funcién transferencia de tipo FOTD, que es también una respuesta al impulso; esto se hace
minimizando el error entre la curva de respuesta al impulso que dard esa nueva funcion de
transferencia y la curva dada por el modelo FIR (esta curva se conforma por definicién con los
mismos parametros del modelo FIR).

La estimacion recursiva utiliza la forma conocida como factorizacion UD —Biermann (1977),
Isermann et al. (1992)-. Sea Ozr ¥ OFr el conjunto de los pardmetros correspondientes al modelo
FIR y la estimacion de dicho conjunto respectivamente, se obtendrd la estimaciéon como:

Opir (k) = Opr(k — 1) + UU(K)DD (K)UU (k)T (k)é (k) (5.37)
&(k) = yp(k) = Yaist (k) = Y (k)" Gpyp(k — 1) (5.38)
UU(k) = fu(UU(k — 1),3(k), 22 (k)) (5.39)

DD(k) = fp(DD(k — 1), (k), A2(k)) (5.40)

donde A, es un factor de olvido, generalmente fijo, UU(k) y DD (k) constituyen las matrices
factores en que se descompone la matriz de covarianza del error, ¥ (k) es el vector de regresores
conformado por los valores pasados en las dosis de insulina; €(k) es una estimacion a priori del error

89



5.7. Resultados

obtenida como la diferencia entre la salida actual del proceso (glucemia del paciente virtual, yp(k)),
Yaist (k) que es una estimacidn de los efectos en la glucemia dados por la ingesta de CH y basada en
el modelo promedio ALTPM, y el efecto en la glucemia dada por la insulina a partir del modelo FIR
del instante previo (Og;r(k — 1)).

Se establecen los siguientes valores iniciales para k = 0:

) N+1 N 3
FRA 0|
-
0 1 N-2
- N-1 =~ °
o= ) o (5.42)
1
2
L0 0 0 0 1
Y(0) = [u(0),u(0),...,u(0)]” (5.43)

donde N es la cantidad total de parametros correspondientes al modelo FIR; un vector de
parametros inicial para el modelo FIR es calculado a partir de la respuesta al escalén del ALTPM con
respecto a la insulina.

5.7. Resultados

Los 6rdenes m; y m; de la Ecuacidn (5.1) correspondientes a la cantidad de datos pasados de las
entradas del modelo ARX tomadas para la prediccidn del instante futuro, se fijaron para ser igual a
1, y la ganancia de insulina tal que coincida con la sensitividad a la insulina (SF) presente dentro de
los datos de los pacientes, donde dicha sensitividad se corresponde con el valor maximo de
decrecimiento de la glucosa en sangre frente a la inyeccidn de 1 U de insulina y fue obtenida
mediante una prueba clinica; mientras que la ganancia de CH se tomd tal que se relacione con el ICR
(relacion insulina-CH: insulina a inyectar para bloquear la excursién dada por la ingesta de 1g de CH,
obtenido empiricamente por profesionales médicos), siendo igual a SF/ICR.

Se presenta inicialmente un sumario sobre los resultados principales obtenidos utilizando el
simulador de UVa/Padova como paciente virtual.

5.7.1. Testeos previos

El test in silico realizado con PFC y presentado en Campetelli et al. (2010b) toma en cuenta los
parametros de 30 pacientes usando una versién vieja del simulador cuyos datos fueron obtenidos
de la patente WO/2008/157781 Kovatchev et al. (2008). El CVGA -Clarke et al. (1987)- es una
representacion grafica de los valores min/max de glucosa obtenidos en una poblacidn de pacientes
y fue usado es aquel trabajo para evaluar diferentes estrategias para definir la mejor técnica de
tuneo de parametros para PFC. La informacién en la cima de cada diagrama de CVGA es util para
comparar los logros con cada escenario y estrategia ya que da los porcentajes de cada zona (A a E).
Cuatro casos de estudios se presentaron alli; en el primero los parametros del PFC se ajustaron a
cada paciente individualmente mostrandose porcentajes en zona A y B de 36.7- y 63.3 %
respectivamente. En el segundo caso de estudio el simulador es corrido sin utilizar modelo de sensor
para la generacion de ruido a la salida del mismo, dando como resultados 26.7-y 73.3 % en zonas A
y B. En el tercer caso los pardmetros son ajustados para cada sujeto de acuerdo a valores medios
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correspondientes al grupo al que pertenecen (nifios, adolescentes, adultos); en ese caso los
porcentajes obtenidos fueron de 20- y 80 % para las zonas A y B. En el ultimo caso de estudio se
tomaron para cada paciente los valores medios de los pardametros obtenidos entre todos los
pacientes, observandose porcentajes en zonas Ay B de 13.3- y 86.7 % respectivamente. Basado en
estos resultados se decidié probar la estrategia de control en pacientes in silico representados por
modelos derivados de datos.

5.7.2. Testeo de PFC con datos reales de pacientes

Para este caso se utilizaron los modelos ARX detallados en Seccidn 5.3 del presente Capitulo, como
pacientes in silico (un modelo por paciente) lo que permitié primeramente identificar dos modelos
FOTD considerando cada entrada de forma separada en el tiempo para estimar los parametros de
cada uno de ellos. En Tabla 5.4 se presentan los parametros promedios obtenidos para el tuneo del
PFC incluyendo los correspondientes a las funciones transferencias FOTD. Una vez obtenidas las
respuestas al escalén mencionadas, se utiliza el método de Cohen y Coon (1953) para la obtencidn
de los parametros de los modelos FOTD. Luego CLTR_L es obtenido como la mitad de T,,; mientras
que CLTR_H se considera igual a Tr;. El valor de Delta correspondiente a la zona en la cual CLTR varia
linealmente con el objetivo de mantener al paciente en el rango saludable, se adoptd para ser igual
a 20%. Los parametros asociados con la variable manipulada se adoptaron de acuerdo a las
restricciones de una bomba de insulina comercial. Los parametros para ambos modelos internos G,
y Gy dependen de la buena calidad del procedimiento de identificacion y por supuesto del efecto de
lazo cerrado. Solo un Unico punto de coincidencia fue tomado y equivale al primer punto del
horizonte de coincidencia [H;, H>] donde H;=5min., esto es, igual a B4, mientras que H; = 3* T, + 4.

Para comparar rigurosamente los beneficios de usar PFC como un método de soporte de decisidn
de confianza para definir dosis de insulina, se seleccioné de forma aleatoria dos dias de datos de
cada paciente almacenados en condiciones de vida libre. De 8- a 16 hs. del primer dia, el comisionado
del control consta de un valor de set-point equivalente a los datos de glucosa reales medidos. De
esta manera el PFC comienza con error nulo y tiene un periodo de estabilizacion. Las predicciones
del modelo interno son también evaluadas durante este tiempo inicial. Luego, el set-point es puesto
en 100 mg/dl con una zona permitida de 80- a 120 mg/dl. Los pacientes desayunan a las 06:30 hs.
consumiendo 80 g. de CH, produciendo un incremento en la glucosa en sangre. Las siguientes
ingestas corresponden a almuerzo a las 12 hs., de 40 g. y cena a las 19 hs., de 50 g., las cuales
representan las perturbaciones al PFC. Bajo las mismas condiciones se disefia un controlador PID
cuyos parametros se eligen siguiendo el trabajo de Rivera et al. (1986), que utiliza la teoria de control
con modelo interno (IMC en inglés) para el tuneo de los controladores. Se considera el modelo FOTD
Gm utilizado como modelo interno en el algoritmo de PFC para calcular los pardmetros para el

algoritmo de PID: (K.(1 4+ —+ 1p5)), donde K, = Imi+050m;)

Kmi(Az 4056, 1~ Tomi +0-50m; v 7o =

1
s
TmiOmi
2T i +6mi
todos los pacientes se muestra en Tabla 5.5. Los resultados expuestos en Figura 5.5 corresponden a
uno de los pacientes que mejor respondid, al utilizar cada paciente sus propios conjuntos de
parametros. Mientras que en Figura 5.6 los resultados expuestos corresponden a uno de los
pacientes que peor respondié. Teniendo en cuenta en estas Ultimas dos consideraciones los
resultados de aplicar PFC. En ambas figuras mencionadas se aprecian los limites de hipo- e
hiperglucemia, fijados en 70- y 180 mg/dl respectivamente. Tablas 5.6 y 5.7 muestran las
comparaciones entre la evolucién de glucosa en sangre para el promedio de los pacientes de
acuerdo al estilo de vida libre mostrado en los datos reales, determinando sus propios bolos de
insulina basados en el conocimiento previo de un profesional médico sobre el paciente, y los
resultados utilizando los dos algoritmos de control para ayudar en la dosificaciéon de insulina. Se
observa en las Tablas 5.6-7 que con el uso de los controladores no se incrementa el tiempo en el
“rango Delta” (80-120 mg/dl) con respecto al desarrollo en los datos reales; pero si se aprecia una

, donde 4, es en este caso 1, = 0.86,,;. El promedio de los parametros obtenidos entre
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mejora significante del porcentaje de tiempo en la zona saludable (70-180 mg/dl), siendo el PFC el
gue presenta mejores resultados (81 % de tiempo en rango saludable). Ambos controladores llevan
a 0 la cantidad de eventos hipoglucémicos. El valor de hbAlc es mejorado en ambos casos con la
aplicacion de las diferentes estrategias de control, siendo el PID el que lleva a un valor mds cercano
a 112.5 mg/dl, reconocido como valor de glucosa basal.

Los ultimos dos indices que aparecen en Tablas 5.6 y 5.7 corresponden al indice de glucosa en
sangre baja (LBGI en inglés) e indice de glucosa en sangre alta (HBGI en inglés), Kovatchev et al.
(1997). Los algoritmos de PFCy PID permiten reportar un LBGI menor a 1.1 que indica riesgo minimo
de tener episodios hipoglucémicos. En este caso los datos reales manifestaron un LBGI mayor a tal
limite. El HBGI menor a 5 significa un riesgo minimo de episodios hiperglucémicos. Los datos aqui
analizados para el paciente real (lazo abierto) y los resultados de aplicar ambas estrategias de control
corresponden con valores ligeramente mayores a ese limite, siendo la estrategia de lazo abierto la
de mayor valor de HBGI.

De Figura 5.5 se puede notar que el PFC muestra una mejor evolucidn post-prandial llevando la
glucosa en sangre siempre sobre 100 mg/dl y siempre dentro del rango saludable. En Figura 5.6
(paciente con uno de los peores desempefos) puede observarse que la glucosa alcanza el valor de
307 mg/dl (hiperglucemia) a las 12:00 p.m. del segundo dia, y que posterior a las primeras dos
ingestas el paciente no logra alcanzar el valor de set-point. En Figura 5.7 se aprecian los resultados
de CVGA de la posterior aplicacién de ambos controladores para el caso en que cada paciente utiliza
su propio conjunto de parametros. Los porcentajes de puntos en cada zona son, para PFC: 66% en
zona A, 32% en zona B y 2% en zona C; mientras que para PID resultan: 58% en A, 30% en By 12%
en C. Todos los puntos alli mostrados se encuentran lejos de episodios de hipoglucemia pues el valor
minimo obtenido para el dia de control resulta siempre mayor a 90 mg/dl para todos los pacientes.
El PFC presenta resultados levemente superiores en cuanto a la comparacién de porcentajes en las
zonas saludables (A+B, 98% vs. 88% para el PID). Ambos algoritmos de control dieron mejores
resultados que la estrategia de lazo abierto utilizada por el paciente real, cuya mayoria de puntos
(min,max) de glucosa para el dia considerado cayeron en la zona E. Una cantidad significante de
punto en el CVGA tienen su valor minimo de glucosa mayor a 100 mg/dl.

Se exponen ademas los siguientes resultados. En Figura 5.8 se puede observar los CVGA obtenidos
usando un tuneo con parametros promedios de entre todos los pacientes para ambos controladores.
La performance de los mismos es ain mucho mejor que la estrategia de lazo abierto. Los resultados
de utilizar un control tipo PID con valores promedios de sus parametros no presenta casi diferencias
al caso de pardmetros individuales. La performance con PFC es ahora peor que en el caso de
pardmetros individuales, y también peores que los resultados de aplicar un PID. Aunque los
porcentajes de tiempo en el rango saludable es el mismo para la aplicacién de ambos controladores
con parametros promedios (88%), resulta significativamente peor que luego de aplicar PFC con
parametros individuales (98%). Los resultados con este nuevo tuneo siguen estando lejos de
episodios hipoglucémicos.

Los parametros tuneados muestran ser muy aceptables pues los pacientes en lazo cerrado se
encuentran capacitados para permanecer durante practicamente la totalidad del periodo de test,
en el rango saludable. Se evidencia que el control por zona es una de los elementos mas importantes
de la estrategia de MPC presentada pues da una herramienta poderosa para una mayor seguridad a
la hora de regular la glucemia.
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Tabla 5.4: Parametros promedios de ajuste del PFC (valor minimo | valor méximo), cuando corresponde.

Pardmetro Valor Unidades
CLTR_L 162 min.
CLTR_H 328 min.
Delta 20 %

Unmin 0 U

Umax 8 U
(dU/dt)max 1 U/min.
Kmi -8.67 (-12.13 | -6.6) (mg/dl)/U
Tmi 328 (255 | 340) min.

Omi 5 min.

Kdi 79 (43.5 | 173) (mg/dl)/g
Tai 326 (255 | 340) min.

Oudi 5 min.

H 1 Dimensionless
H: 5 min.

H: 989 min.

Ts 5 min.
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Figura 5.5: Comparacion entre dias 24 a 26 con el paciente con estilo de vida libre y con la misma dieta
pero usando PFCy PID para regulacion de glucose en sangre (paciente ID 5004, considerado el de mejor

Tabla 5.5: Parametros promedios de ajuste del PID (valor miniom| valor maximo).

0 1 TR ) L L
£00 1000 1200 1400 1500 1800 20:00 2200 0.00 200 400

Time [hs]

performance).

L1 L T | T T S
00 &00 10:00 1200 14:00 16:00 1500 2000 2200 D00 200 400 &00

Parametro Valor Unidades
Ke -6.26 (-8.0 | -4.07) U/(mg/dl)
T; 404.3 (257.5 | 342.5) min.
Tp 2.481 (2.4757 | 2.4818) min.
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Figura 5.6: Comparacion entre dias 15 a 17 con el paciente con estilo de vida libre y con la misma dieta pero
usando PFCy PID para regulacion de glucose en sangre (paciente ID 5054, considerado el de peor
performance).

PFC: zone A=66%, zone B=327%, zone C=2%; PID: zone A=58%, 2one B=30%, zone C=12%:; Without Control: 20ne D=2%, zone E=88%.
>4

Maximum BG

10 % 7 <50
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Figura 5.7: CVGA para los resultados con PFC, PID (ambos con parametros personalizados para cada
paciente) y sin control. Los circulos azules corresponden a los resultados con PFC, los circulos rojos al PID y
los circulos negros al paciente sin control.

PFC: zone A=52%, zone B=36%, zone C=12%; PID: zone A=58%, zone B=30%, zone C=12%.

Maximum BG

1040 90 70 <50
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Figura 5.8: CVGA para los resultados con PFC y PID (ambos con parametros promedios del total de pacientes,
para cada paciente). Los circulos azules corresponden al PFCy los ciculos rojos al PID.
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Tabla 5.6: Analisis comparativo (parametros personalizados).

Resultados del estudio Paciente real Paciente in Paciente in
silico con PFC silico con PID
Glucosa promedio 158.9 mg/dl 123.9 mg/dl 109.8 mg/dl
% tiempo < 70 mg/d| 7.3 0 0
% tiempo 80-120 mg/dI 23.3 15.2 19.2
% tiempo > 180 mg/dl 32.7 18.8 23.2
% tiempo 70-180 mg/dI 61.0 81.2 76.8
N2 eventos < 70 mg/d| > 15 min. 2 0 0
LBGI 1.66 0.01 0.01
HBGI 7.84 4.92 6.25

Tabla 5.7: Analisis comparativo (parametros promedios).

Resultados del estudio Paciente real Paciente in Paciente in
silico con PFC silico con PID
Glucosa promedio 158.9 mg/dI 124.5 mg/dl 113.3 mg/dI
% tiempo < 70 mg/d| 7.3 0 0
% tiempo 80-120 mg/dI 23.3 13.8 19.2
% tiempo > 180 mg/dl 32.7 27.0 23.2
% tiempo 70-180 mg/dI 61.0 73.0 76.8
N¢ eventos < 70 mg/d| > 15 min. 2 0 0
LBGI 1.66 0.01 0.01
HBGI 7.84 6.38 6.25

5.7.3 Testeos con Unico paciente virtual a partir de combinacién de modelos de corto y
largo término

5.7.3.1 Resultados para el nuevo paciente virtual, a partir de modelos internos de PFC basados
en ALTPM

Se testearon para este caso 10 dias diferentes. Es decir, se tomaron los conjuntos de ingestas que
se observaron en los datos para los diez dias mencionados, elegidos a lo largo de todo el set de
datos, y se conformaron las evoluciones del peso a partir de los horarios en los cuales se podia
considerar que el paciente desayunaba, almorzaba y cenaba.

Se utilizaron dos tipos diferentes de PFC ambos presentados en las secciones previas: el
denominado nominal, y el que posee una modificacién en el algoritmo original que le permite la
adaptacion de los parametros del modelo interno relacionado a la insulina. Los pardmetros iniciales
del PFC se ajustaron de dos maneras diferentes: partir del modelo promedio (ALTPM) del paciente
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5041, para uso en el nuevo modelo virtual de dicho paciente; y a partir del modelo ARX mencionado
en las primeras secciones de este Capitulo, obtenido para el paciente 5041, para uso con el nuevo
modelo de paciente virtual del mismo sujeto.

En Tabla 5.8 se observan los parametros de ajuste obtenidos con el modelo promedio del paciente
5041.

El lazo de control se cerrd antes de las 02:00 hs. de cada dia en cuestion y los controladores

comenzaron con sus respectivos cdlculos de las dosis de insulina en los momentos previos al
desayuno (a partir de las 07:00 hs. teniendo en cuenta los diez dias de testeo).
Se construyeron tres gréficas a partir de los resultados obtenidos. La Figura 5.9 consta de dos de
ellas: en la primera (Figura 5.9a) se comparan el Set-point, y las evoluciones glucémicas de un Unico
dia del paciente real en lazo abierto (sin control), del modelo combinado del paciente virtual bajo
PFC y del modelo combinado del paciente virtual bajo el PFC con adaptacion de parametros del
modelo interno de insulina (ver Seccién 5.6); en la Figura 5.9b se comparan las dosis de insulina
utilizadas en cada una de las situaciones mencionadas anteriormente. En la Figura 5.10 se muestran
las comparaciones para un Unico dia de las evoluciones de Insulina a Bordo (IOB, por sus siglas en
inglés) para el paciente real a lazo abierto, y el paciente virtual bajo los dos tipos de PFC utilizados;
la Insulina a Bordo se obtiene de acuerdo a las ecuaciones presentadas en Kushner et al. (2018):

k=15
Z w (=5 k)(1—25%74% 1075 k2 +5#3.75 x 10~* « k)
k=1 fese (5.44)
+ Z wy(t — 5% k)(0.56 + 25 5.3 * 1075 * k2 — 5  0.011 * k)
k=16

Finalmente en Figura 5.11 se presenta el CVGA obtenido para las mismas consideraciones de control
gue se vienen comentando pero mostrandose los puntos correspondientes a cada uno de los diez
dias de prueba utilizados.

Tabla 5.8: Parametros correspondientes al PFC.

Parametro Trbf L Trbf_H Delta Inicio Intervalo de | Final Min/Madx.
Prediccién Intervalo de | valor
Prediccién insulina
Valor 110 min. 1800 20% 30 min. 516 min. -0.09/3
min. U/min.
Parametro Ganancia Cte. De | Tiempo | Ganancia Cte. De | Tiempo
tiempo muerto tiempo CH muerto CH
Insulina insulina | insulina | CH
Valor -742.6 210.7 43.8 396.6 157.1 min. 35 min.
mg-min./(U-dl) | min. min. 103-mg-min./(mg/dl)

5.7.3.2. Resultados para el nuevo paciente virtual, a partir de modelos internos de PFC basados
en modelo ARX

Al principio de este capitulo se propuso el comisionado de un PFC testeado en pacientes virtuales
representados con modelos de tipo ARX. Se supuso en un principio que los parametros internos del
PFC que se obtenian para ese modelo en particular serian de utilidad en el caso en que se quiera probar
esa metodologia de control en un paciente real. Es decir, que a partir de datos de un paciente real
(glucemia, insulina inyectada y CH ingeridos) se podria obtener un modelo de tipo ARX que resultara
en un predictor confiable de la glucemia del paciente real, y a partir de dicho modelo se obtendrian
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parametros para el ajuste interno del PFC, siendo dichos pardmetros los que se podrian utilizar con el
controlador ante el paciente real. Para esta seccién entonces se tomardan los parametros de ajuste del
PFC para el paciente N2 5041 y se testeara dicho controlador con el modelo de paciente virtual
mencionado en la seccidn anterior: obtenido a partir del modelo de intervalo ILTPM que surge luego
de la obtencién del Modelo Promedio ALTPM, y con el ajuste especial de los pesos estimados con filtro
de Kalman para considerar evoluciones post-prandiales promedios para desayuno, almuerzo y cena.
Se testearon tanto el PFC nominal, es decir sin adaptacién on-line de los pardmetros correspondientes
al modelo interno de insulina, y también el PFC denominado completo, el cual si presenta la adaptacién
on-line de parametros internos del PFC.

200

T T
—pac. sin control

—pac. PFC completo
—pac. PFC
180(———- e ———-

— Set-point
=== Limite inferior rango saludable
——~Limite superior rango saludable

160 ; : i

Glucemia (mg/dl)

i i i 1 1 i i i
1%:00 22:00 02:00 06:00 10:00 14:00 18:00 22:00 02:00
Horas (hs.)

Figura 5.9a: Evoluciones glucémicas para el dia 1 de testeo para el paciente sin control, y con los dos tipos de
controladores predictivo funcional (PFC), paciente virtual basado en modelos de Capitulo 4.

En Tablas 5.9a-b se observan los resultados obtenidos en cuanto a /AE, calculado con la formula

IAE = t:ii:?jg:glglucosa(t) —90mg/dl|dt, es decir la integral para el dia analizado del valor

absoluto de la diferencia entre glucosa (que puede ser la glucosa almacenada del paciente real, o
alguna de las evoluciones obtenidas con el paciente virtual bajo control) y el valor de set-point; y
porcentaje de tiempo en rango saludable para los dos tipos de PFC ajustados con el modelo ARX, y
utilizados en el paciente virtual que se presenta aqui; contrastados con los obtenidos con los dos tipos
de PFC ajustados con el nuevo modelo de paciente virtual, y testeados en dicho paciente, y ademas
con los resultados del paciente real a lazo abierto. EI PFC nominal presenté diferencias significativas
con JAEs de un orden de magnitud mayor en todos los casos (en los diez dias diferentes analizados) y
porcentajes de tiempo en el rango saludable que diferian en 60-70% aproximadamente con respecto
a sus pares obtenidos con el PFC ajustado con el nuevo paciente virtual. Las diferencias significativas
en los IAEs llevan a la conclusion de que existen excursiones amplias (peligrosas) con respecto al set-
point y a su vez mantenidas durante un tiempo prolongado. El PFC completo presenta la posibilidad
de adaptar continuamente los pardmetros iniciales a partir de los datos de glucemia actuales, en caso
qgue el ajuste inicial dado por estos demuestre un error considerable. Esto es la causa de que los
resultados obtenidos para este controlador, a partir de parametros que se desvian de los mejores
posibles, terminen tendiendo a asemejarse a los de Tablas 5.9a-b. Si bien siguen siendo mejores los
resultados dados por el comisionado de los controladores con pardmetros obtenidos del nuevo
paciente virtual, para varios dias tanto los IAEs como los porcentajes de tiempo en el rango saludable
resultan ser mejores que en el caso del paciente sin controlar (algo que no ocurrié para el caso del PFC
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nominal, ver Tablas 5.9a-b). Aun asi la diferencia en cuanto a IAE resulta ser del doble para el caso de
los PFC probados en el nuevo paciente virtual pero con los pardmetros obtenidos del modelo ARX.
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Figura 5.9b: Evoluciones de dosis de insulina para el dia 1 de testeo para el paciente sin control, y con los dos
tipos de controladores predictivo funcional (PFC), paciente virtual basado en modelos de Capitulo 4.
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Figura 5.10: Evoluciones de I0B para el dia 1 de testeo para el paciente sin control, y con los dos tipos de
controladores predictivo funcional (PFC), paciente virtual basado en modelos de Capitulo 4.

5.8. Conclusiones

Este Capitulo presenta el estudio profundo sobre la implementacién de PFC para el cuidado de
diabetes tipo 1 donde los pacientes in silico empleados para el andlisis se obtuvieron a partir de
técnicas de modelado derivados de datos reales. Los modelos ARX validados con datos reales e
implementados computacionalmente para disponer de un buen paciente in silico contribuyeron
para confirmar que el PFC presenta un muy buen desempeiio en los diferentes escenarios de prueba
aqui propuestos. Adicionalmente, el PFC revel6 una gran ventaja comparando con el mismo periodo
en que el paciente lleva su estilo de vida libre y él mismo decide qué dosis de insulina aplicarse en
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base a su entrenamiento de individuo diabético. También se realizaron comparaciones con
algoritmos de tipo PID. La tasa de insulina calculada por el PFC para mantener al paciente en la zona
saludable de glucosa en sangre se muestra a lo largo de Figuras 5.5-6. Aunque el PFC presenta varios
parametros a ser ajustados se destaca que muchos de ellos se obtienen directamente de las
caracteristicas de la bomba de insulina y de los modelos internos se pueden adoptar de valores
promedios de un conjunto de pacientes tal como se demuestra en la Seccién 5.7.2. Los resultados
presentados aqui para 50 pacientes pueden demostrar la gran potencialidad del PFC para este tipo
de problemas complejos. Se confirma lo ya obtenido para 30 pacientes virtuales reportado en
Campetelli et al. (2010b) pero utilizando una versidon previa del simulador UVA/Padova. Las
limitaciones que presenta el uso de modelos ARX nos conduce a realizar testeos del controlador
sobre un modelo mds complejo que pueda tener en cuenta variaciones ligadas al ritmo circadiano
de los pacientes, estimadas sobre datos reales como se realizé en esta Tesis.

pac. sin Control: C=60%, D=40%.
PFC: A=10%, B=90%.
PFC completo: A=30%, B=70%.

=400

Maximum BG

Lower C
+

70 <50

Minimum BG
Figura 5.11: CVGA resultante de aplicacion de las 2 metodologias de control mencionadas, y el resultado de los
dias correspondientes del paciente sin control. Los rombos rellenos con negro corresponden al paciente sin
control, los rombos rellenos en azul al PACWRF, los rombos en rojo PACWRF completo.

Se procedié entonces a testear el PFC sobre un nuevo modelo de paciente virtual basado en las
conclusiones del Capitulo anterior. Este nuevo testeo se realizé en base a diez dias diferentes de un
Unico paciente real (diferentes horarios y cantidad de ingestas, y diferentes cantidades de CH
ingeridos): el paciente N2 5041. El ajuste del PFC se llevé a cabo con la informacién dada por uno de
los modelos que conforman el paciente real: el ALTPM, que podia informar sobre las variaciones de
glucemia debidas a insulina y CH separadamente. Este nuevo paciente virtual también se utilizé
como sujeto de pruebas con PFC ajustado a partir de la informacién de los modelos ARX, tal como
se realizé para las pruebas mencionadas en los parrafos anteriores. Se compararon estas alternativas
de ajuste, con la incorporacién ademas de un algoritmo de PFC con una seccion de estimacion
recursiva de los parametros del modelo interno de insulina. En general se concluyd que ante un
modelo de paciente virtual mas preciso, es decir mas cercano a la realidad, conviene tomar los datos
de ajuste del PFC de dicho modelo; el mecanismo de estimacion recursiva agregado es de suma
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importancia en la mejora de los resultados del control, como se observa principalmente del CVGA.
Este mecanismo sera utilizado y mejorado en el capitulo siguiente. La insulina calculada por el PFCy
suministrada al paciente virtual resulta en picos considerablemente mayores a los que por lo general
se aplica el paciente, si bien contindan estando dentro de los limites posibles de dosis de insulina a
inyectar; esta es otra de las caracteristicas a las que se le prestara atencién en los capitulos
siguientes.

Tabla 5.9a: Valores de IAE obtenidos para los diez dias y las diferentes estrategias de control basadas en PFC,
con parametros internos obtenidos a partir de modelo ARX vs. los obtenidos a partir del modelo de paciente
virtual basado en combinacion de modelos de corto y largo término.

Estrategia de

control/DIA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sin control 7006 | 5654 | 6518 | 6430 | 8306 | 9447 | 9706 | 11688 | 10450 | 7154

PFC completo | 7670 | 9369 | 3615 | 2735 | 2399 | 3853 | 3548 3441 3015 3047

PFC 6598 | 8238 | 3356 | 2654 | 2335 | 2877 | 2504 3477 2915 2418

PFC completo,
a partir de 6999 | 10674 | 9326 | 7896 | 5316 | 7685 | 7590 9140 6610 5147
ARX

PFC, a partir

de ARX 43848 | 41881 | 22654 | 19702 | 14549 | 23645 | 31757 | 20866 | 32595 | 22004

Tabla 5.9b: Porcentajes de tiempo (%) en rango saludable (70-180 mg/dl) obtenidos para los diez dias y las
diferentes estrategias de control basadas en PFC, con parametros internos obtenidos a partir de modelo ARX
vs. los obtenidos a partir del modelo de paciente virtual basado en combinacidon de modelos de corto y largo

término.
iﬁﬁ:zlg/';s\e 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Sin control 76 87 80 83 85 69 87 73 83 64
PFC completo | 94 90 | 100 | 100 | 100 | 1200 | 100 | 100 100 | 100
PFC 100 | 92 | 100 | 98 | 100 | 100 | 100 | 100 100 | 100
PFC completo,
a partir de 87 72 67 75 88 66 72 76 79 83
ARX
PFﬁ'e aA';";:t" 30 31 33 30 39 32 26 27 31 33

5.9. Nomenclatura

5.9.1. Modelo ARX y Filtrado de pulsos de insulina y CH.

(t) Tiempo continuo.
(k) Discretizacion del tiempo continuo t. indice con el que se lo representara.
v, (k) [mg/dl] Salida del modelo ARX.
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Prediccion de la concentracion de glucosa en sangre con una familia de modelos de corto y largo término

u4 (k) [mU/min] Entrada del modelo ARX que representa la Insulina.

u, (k) [mg/min] Entrada del modelo ARX que representa los CH.

a, hasta a,,,,, Pardmetros del modelo ARX que multiplican las salidas pasadas hasta aquella
retardada nm cantidad de tiempo de muestreos de la salida actual y, (k).

by 1 hasta by ;u1 y by, hasta b, ,,, Pardmetros del modelo ARX que multiplican las entradas
(Insulina y CH) pasadas con respecto al instante actual dado por k, hasta aquellas retardadas m1y m2
instantes de muestreo con respecto a u4 (k) y u, (k) respectivamente.

ZOH Modelo de Zero-Order-Hold.

I(t) [mU/min] Representacién en tiempo continuo de la Insulina presente en los datos de los
pacientes.

w(t) [mg/min] Representacidn en tiempo continuo de los CH presentes en los datos de los pacientes.

L1 () y L5 (t) [mU] Compartimentos que representan el transporte de insulina intersticial.

Q1(t) y Q,(t) [mg] Compartimentos que representan el transporte de glucosa en el intestino.

k¢ [1/min] Constante de velocidad del transporte subcutaneo de insulina.

kg4 [1/min] Constante de velocidad del transporte subcutaneo de insulina.

k. [1/min] Constante de velocidad asociada con la absorcién oral de glucosa.

kaps [1/min] Constante de velocidad asociada con la absorcion oral de glucosa.

R, (r:—gg /min) Velocidad de aparicién de glucosa en plasma.

L, (mU) Masa de insulina en plasma.
ff Fraccidn de la absorcidn intestinal que realmente aparece en plasma.
BW (kg) Peso corporal.

5.9.2. Control Predictivo Funcional.

PFC Control Predictivo Funcional (Predictive Functional Control, en inglés).

PID Proporcional Integral Derivativo, control (Proportional Integrative Derivative, en inglés).

G Funcion de transferencia entre la insulina infundida y la concentracién de glucosa en sangre.

G4i Funcidn de transferencia entre la glucose ingerida y la concentracién de glucosa en sangre.

K, 0, T Parametros de ganancia, tiempo muerto y constante de tiempo de una funcidon transferencia

de primer orden con retardo general.

Kni, Kq; Ganancias de estado estacionario de cada funcion de transferencia.

O.mi, 04; Tiempos muertos de cada funcién de transferencia.

Tomi, Tai Constantes de tiempo de cada funcidn de transferencia.

y,-(n) Trayectoria de referencia.

H; Inicio del horizonte de prediccion.

H, Fin del horizonte de prediccion.

s Variable de la transformada de Laplace.

u(k) Entradas de la variable manipulada.

d(k) Entradas de la perturbacion.

H Numero de puntos de coincidencia.

C(k) Set-point.

¥p (k) Salida real del proceso.

Vi (k) Salida del modelo.

vyr (k) Respuesta forzada.

y;. (k) Respuesta libre.

&(k) Diferencia entre el set-point y la salida del proceso.

A Pardmetro que representa la convergencia exponencial del algoritmo.

T Tiempo de muestreo.

CLTR Tiempo de respuesta a lazo cerrado (Closed Loop Time Reponse).

CLTR_L Tiempo de respuesta a lazo cerrado minimo (L de Low, en inglés).

CLTR_H Tiempo de respuesta a lazo cerrado maximo (H de High, en inglés).
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Unax Méximo permitido para la bomba.
Unin Minimo permitido para la bomba.

auv . o .
(—) Maxima variacién permitida para la bomba.
at/max

Delta Zona de transicién permitida para la variable controlada.

B; (i), Bs(i), B, (i) Funciones base.

z Variable de la transformada Z.

FIR Respuesta al Impulso Finita, Finite Impulse Response, por sus siglas en inglés.

Or1r (k) y Op1r (k) Vector de parametros de modelo FIR para el instante ky estimacién del mismo,
respectivamente.

Vaist(k) Estimacion de los efectos en glucemia de los CH de acuerdo a ALTPM, para el instante &

é(k) Estimacion a priori del error para el instante & para estimacién recursiva y adaptacién de
parametros de modelo FIR.

(k) Vector de regresores de las dosis de insulina hasta el instante k&

UU, DD Matrices factores para la descomposicion de la matriz de covarianza del error.

A, Factor de olvido para estimacidn recursiva y adaptacion de los parametros de modelo FIR.

N Cantidad total de parametros correspondientes al modelo FIR para estimacién recursiva y
adaptacion de parametros de modelo FIR.

gl(k) Glucemia real en instante &

Para PID, K. [U/(mg/dl)] Constante proporcional del controlador, T; [min] Constante de Tiempo de
parte integral, Tp [min] Constante de Tiempo de parte derivativa.
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CAPITULO 6

Regulacion de glucosa en sangre en
pacientes con DMT1 mediante el uso
de Control Adaptivo Predictivo con
Filtro Robusto

6.1. Introduccion

En este capitulo se brindan los detalles de implementacién del algoritmo de Control Adaptivo
Predictivo con Filtro Robusto (PACWRF por sus iniciales en inglés) en el contexto de la tecnologia de
PA. Este algoritmo de control parte del presentado en Zumoffen y Basualdo (2012) y Campetelli (2014),
al cual se le introdujeron modificaciones especificas a fin de atender a las necesidades dela
problematica planteada para pacientes con DMT1. Los cambios introducidos incluyen el agregado de
un control por zona que presenta un factor de peso variable en la funcién de costo del controlador
para lograr acciones mas contundentes que respondan rapidamente en caso de situaciones de hipo-
e hiperglucemia. A su vez se definen las condiciones segun las cuales se puede trabajar con el algoritmo
en modo Adaptivo Predictivo o Robusto mediante un mecanismo de switcheo.

Los modelos internos de la estructura de control estdn basados en un modelo orientado a bloques
no-lineal de tipo Wiener que predice a 60 min. cuyos estados internos se actualizan continuamente
dependiendo de que se satisfagan ciertas condiciones de suficiencia de excitaciéon en la sefial de
insulina) mediante un Filtro de Kalman (KF) tradicional. mientras que el otro predictor consta de un
modelo de Respuesta al Impulso Finita (FIR por sus iniciales en inglés) cuyos parametros, que
constituyen una cantidad finita de los primeros valores de la sefial de la respuesta al impulso del
sistema a la variable insulina, se actualizan cada vez que la sefial de insulina se encuentra debidamente
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excitada mediante un enfoque basado en Filtro de Kalman. Las condiciones para determinar la
suficiencia de exitacion de la sefial de insulina se detallan en las Ecuaciones (6.8-9).

El caso del controlador tal como se presenta en Campetelli (2014) también es utilizado para
propdsitos de comparacion.

Los controladores de tipo adaptivo aqui utilizados tienen el objetivo de paliar las variaciones diarias
de la sensibilidad a la insulina que pueden presentar los pacientes con DMT1 debido a factores como
la actividad fisica, dieta, o factores psicolégicos como el estrés. Se parte de la hipdtesis de que
resultardn mas aptos que aquéllos con modelo interno de pardmetros fijos. Dentro de los que han
tratado este tipo de adaptaciones se pueden citar Hovorka et al. (2004a), El-Khatib et al. (2007), Eren-
Oruklu et al. (2009).

Dentro de los trabajos que tratan el manejo de restricciones tanto en entradas como en la salida se
tiene a Boiroux et al. (2018) quienes agregan en la funcién objetivo del MPC utilizado una restriccion
suave en la salida la cual debe seguir curvas exponenciales con mayor o menor tiempo de respuesta
hacia la zona de control dependiendo de si se encuentra en hiper- o hipoglucemia respectivamente;
en la entrada se utiliza un término de regularizacién para penalizar cambios abruptos en el delivery de
insulina. En Campetelli (2014) la salida debe seguir idealmente la glucemia de un paciente sano ante
las mismas perturbaciones, mientras que el error entre la salida y el set-point se penaliza de diferentes
maneras si el paciente se encuentra fuera de la zona de control (mayor penalizacién), entre el limite
inferior de la zona de control y el set-point, y entre el set-point y el limite superior de la zona de control
(menor penalizacidn cercano al set-point). En Messori et al. (2015) se plantean diferentes tipos de
restricciones para la entrada, en particular al tamafio del bolo sugerido previo a la ingesta, a la
velocidad maxima de la insulina durante los periodos rdpidos, al valor de insulina suministrado cuando
la glucosa es superior a un limite peligroso para la formacién de cuerpos cetdnicos, y a la insulina
suministrada previa a la ingesta y antes que finalice el periodo post-prandial; para la salida toma como
restricciones una funcién de costo asimétrica con un peso minimo en las cercanias del set-point y
maximo a medida que tiende a la hiperglucemia, a su vez que restricciones dedicadas a disminuir el
tiempo en hiperglucemia debido a una ingesta y el tiempo en hipoglucemia debido a un sobre-
suministro de insulina. Una funcidn de costo asimétrica en la salida también es propuesta y utilizada
en Copp et al. (2018) en este caso con un peso mayor para los valores por debajo del set-point y con
un peso creciente pero no tan abrupto a medida que se aleja por encima del set-point. En Gondhalekar
et al. (2018) se propone una funcién de peso en relacién al cambio en la glucosa en sangre para reducir
el riesgo de hipoglucemia inducida por el controlador, y una penalidad para dicha velocidad para una
correccidn mas efectiva de la hiperglucemia.

En el presente capitulo se utilizard el modelo global presentado previamente cuya implementacion
computacional y la incorporacién de informacién especifica del paciente bajo estudio constituye un
paciente virtual bastante realista. La informacién del paciente real que utilizamos para configurar al
paciente virtual consta de recopilar datos con diferente cantidad de CH de las ingestas y del horario en
gue las mismas se consumen. Se analizan estos periodos porque presentan una evolucién de la glucosa
en sangre con ciertas particularidades que resultardn mas desafiantes para contrastar con las
predicciones del modelo propuesto. Para comparar los diferentes tipos de controladores a su vez con
la evolucidn real del paciente para ese dia se utilizara como métricas la Integral del Error Absoluto (IAE
por sus iniciales en inglés), el porcentaje de tiempo en rango saludable y la Grilla de Analisis de la
Variabilidad del Control (CVGA por sus iniciales en inglés) presentada en Clarke et al. (1987).

6.2. Modelado del paciente

Se utilizara un Unico paciente virtual basado en combinacién de modelos de corto y largo término,
tal como se describié en Capitulo 5 para el uso con PFC. Se trata ademas del modelado del mismo
sujeto N2 5041 permitiendo realizar un riguroso estudio comparativo.
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Regulacion de glucosa en sangre en pacientes con DMT1 mediante el uso de Control Adaptivo Predictivo con
Filtro Robusto

6.3. Descripcion del PACWRF

Los controladores predictivos basados en modelos necesitan de la especificacién a priori de las
respuestas futuras del proceso. Tal como se afirma en Grosman et al. (2010) esto puede realizarse
mediante el uso de set-point fijo, zona, trayectoria de referencia y embudo. Por las dificultades de
contar con una trayectoria de referencia que se corresponda con la evolucién glucémica de un paciente
normal, tal como se utiliza en Campetelli (2014), se opta aqui por la utilizacidon de un set-point fijo
fijado en 90 mg/dl. que corresponde a un nivel medio de glucemia incluyendo una zona aceptable
para que esta variable fluctie dentro de magnitudes saludables para el paciente.

La estructura del PACWRF involucra la conmutacion entre un filtro robusto lineal variante en el
tiempo en la realimentacién y un controlador predictivo adaptivo. Mediante la relacién entre dos
indicadores especificos (zy y s1) se establecerd cual de los modos mencionados funcionara. Estos
indicadores se encuentran ligados al estado del paciente bajo control que se verifica a cada instante
de muestreo. Tanto la parte adaptiva como la robusta presentan a su vez un switcheo entre dos
predictores de la glucemia diferentes que dependiendo de |a eficiencia de la prediccidn en el instante
anterior y serdn elegidos o no en el siguiente instante para predecir glucemia del paciente. En
Zumoffen y Basualdo (2012) se detallan aspectos ligados a la convergencia y estabilidad del sistema de
control.

El modelo de tipo Wiener utilizado es el presentado en los Capitulos 2 y 3 con una adaptacion
constante de sus estados internos mediante KF para el modo adaptivo predictivo, y utilizado sin la
mencionada adaptacién para el caso de filtro robusto. Lo mismo sucede con el modelo FIR
implementado en la estructura original del controlador.

Cuando la glucemia del paciente diabético entra en zona de peligro (hipo- o hiper glucemia), un peso
mayor (a) se aplica al error de seguimiento entre el set-point fijo y la salida del sistema predicha. La
estructura del controlador se presenta en Figura 6.1.
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Figura 6.1: Estructura del Control Predictivo Adaptivo con Filtro Robusto (PACWRF).

6.3.1. Enfoque predictivo adaptivo
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La estructura del controlador predictivo para el caso de un sistema de una entrada y una salida con
dinamica linealizable para todos los puntos de operacién en la regién de trabajo, puede obtenerse
minimizando el criterio de energia de la Ecuacidén (6.1) aplicada en todos los pasos k.

Hp Hy—1
JG) = z a? e?(k + ) + z 22 (k + ) (6.1)
j=Hw j=0

donde ajes un coeficiente de peso de e(k), error de seguimiento entre el set-point deseado y,.(k) =
90 mg/dl y la salida predicha por el modelo del sistema y(k) evaluada en el denominado horizonte
de prediccion [H,,, H,], ¥(k) corresponde a los valores pasados de las salidas del sistema y i(k) las
acciones de control futuras calculadas sobre el lamado horizonte de control [0, H,, — 1]. La Ecuacién
(6.1) puede estar acompafiada por restricciones en y(k) y en {i(k), si bien no es el caso de la
implementacién aqui realizada. La trayectoria de las salidas futuras es calculada originalmente por
medio del modelo FIR (§(k),j = 1, ..., N) del sistema. La secuencia de control éptima (k) puede ser
deducida facilmente para el caso no restringido buscando el minimo global de J(k) con respecto a
1i(k) sobre H,,.

La ley de variacion del factor de peso a;se ilustra en Figura 6.2. Cuando la concentracion de glucosa
en sangre excede el rango saludable, el valor de a; alcanza su maximo. De lo contrario, varia
linealmente dependiendo de la concentracion de glucosa en sangre y esta centrado a mitad de camino
desde el limite inferior y el superior. La distancia entre Set-point y limite inferior de variacion de ; es
menor que la distancia entre el limite superior y el Set-point; con esto se busca ser mas severo a la
hora de impedir eventos hipoglucémicos.

Como el funcional de Ecuacidn (6.1) es cuadratico, el minimo puede obtenerse analiticamente como
un problema de optimizacidn lineal sin restricciones. El criterio de energia poder ser expresado como:

J(k) = eT(k)A%e(k) + 2T (k)B?1i(k) (6.2)

Luego la ley de control puede ser obtenida por medio de a]/au = 0 y considerando que sélo el

primer componente del vector de las acciones de control futuras éptimas (k) sera aplicado en el
instante de muestreo actual.

En el caso presentado originalmente en Jordan et al. (2006) la adaptacion online de parametros se
realiza mediante identificacion recursiva de minimos cuadrados con factor de olvido y factorizacién
UD. Aqui se valdra de dicho método ademas de la identificacidn recursiva mediante KF.

Glucemia
| [mg/di]
1

-

Limite Set-point Limite
inferior superior

Figura 6.2: Esquema de variacion de a;.
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Filtro Robusto

6.3.2. Enfoque predictivo adaptivo con Filtro Robusto

La estructura de compensacion paralela provee un modo directo de conseguir robustez a lazo
cerrado incluyendo un filtro en la realimentacién, en el caso que exista diferencia entre el modelo y el
proceso AG = G — G # 0. Basicamente se pretende hacer una correccion de las predicciones dadas
por el modelo nominal G,(z™1) (sea el FIR o el de tipo Wiener) por medio de una modificacién
adaptiva.

Considerando que:

G(z7Lk) =AG(z7L k) + Go(z™h) (6.3)
donde,

AG(z™Y k) =Ag(1,k)z"* + Ag(N,k)z™V (6.4)

Los dos tipos de modelos nominales Go(z™!) estdn disponibles por un procedimiento de
identificacion off line; en el caso del modelo FIR donde interesa la estimacion recursiva de sus
parametros, sus coeficientes son go,(j) = [h(j) — h(j — 1)]/Au(k) y h(k) son las respuestas del
sistema endocrino a cambios de tipo escaldn en la sefial de control u(k). Este modelo nominal genera
un controlador estable representado por Dy(z™ 1), Ro(2), K,. Por lo tanto, re-escribiendo las
predicciones del modelo FIR como:

N N
900 = ) Eg(utk =)+ ). goliuck = ) +all) + cgl +n(k) (65)
j=1 =1

J= ]

donde cgl es el estado de la concentracién de glucosa en sangre y (k) una perturbaciéon de salida. Si
se lo representa como una regresidn lineal, se puede encontrar la misma estructura que la del caso
PAC (Control Adaptivo Predictivo por sus iniciales en inglés) con el regresor ¢ (k) Jordan et al. (2006).
Los valores de y, (k) fueron calculados off line por medio del modelo FIR nominal para la perturbacién
dada por diferentes ingestas de alimentos que fueron anticipadas con 60 min. El modelo de tipo
Wiener contempla ya en su prediccion la componente relacionada a la perturbacién medible.

Aplicando algun algoritmo recursivo con propédsitos de identificacion (UD o KF), se pueden actualizar
los modelos on-line para ser usados para el filtro robusto AG(z~1). Con estas consideraciones la
compensacion estatica es:

1
(AG(L, k) + Go(1))

Ky (k) = (6.6)

Esta ganancia se utiliza tanto si se opta por el modelo FIR o por el modelo de tipo Wiener. Lo mismo
sucede con las variables que representan al modelo tanto las nominales como las que se adaptan
(Do(z™Y), Ry(2), Kyy D(z™1Y), R(2)). Sélo varia en la ecuacién del calculo de #i(k) la utilizacién de la
prediccién de uno u otro modelo.

Esta estrategia de control estd basada en un controlador nominal estable obtenido desde el modelo
FIR nominal identificado off line. Con las Ecuaciones (6.5-6) y la identificacion recursiva la estructura
de control mostrada en Figura 6.1 puede implementarse. La ley de control resulta:

_ DK,

R(2)
0() =™ 2D

"D hH”

(r (@ = v4(@) —¥(2) + 9(2) + ya(2)] (6.7)
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En el caso de que el predictor basado en modelo tipo Wiener sea elegido los dos ultimos términos
del corchete se reemplazan por y(z) que es la prediccion de dicho modelo, y el término y,(z) que se
resta al set-point y,.(z) es el calculado para el caso del modelo FIR.

De acuerdo a esta Ultima ecuacion, tanto el set-point como la sefial de anuncio de ingestas y;(z)
deben conocerse a priori a lo largo del horizonte de prediccion: (H, — H,,) muetras hacia el futuro
desde el instante actual. La performance asintética del sistema de control adaptivo suele ser mejor
qgue la obtenida con el sistema de filtro robusto, principalmente si los coeficientes de ajuste permiten
al control adaptivo asegurar estabilidad asintética en el estado estacionario. Si cambios repentinos
afectan significativamente el comportamiento de la respuesta a lazo cerrado, pueden ser mucho mejor
amortiguados con el sistema de filtro robusto. Un comportamiento asintéticamente estable y de
buena performance es conseguido sin ajustes de parametros extras. Una sincronizacidn apropiada de
ambos enfoques es Util para poder compartir las ventajas de ambos modos de operacidn Jordan et al.
(2006).

6.3.3. Control Predictivo Adaptivo con Filtro Robusto (PACWRF)

Una sincronizacidon apropiada entre ambos modos del controlador es necesaria para mejorar el
rendimiento de la estructura total de control. El indicador mode permite la conmutacion entre ambos
algoritmos automaticamente. El sistema de control adaptivo puede sufrir de inestabilidad a largo plazo
cuando la variable manipulada u(k) no es lo suficientemente rica para asegurar una buena
persistencia en el regresor excitado ¢ (k) en el espacio R". Si esta condicion se alcanza o no puede
supervisarse mediante un indicador apropiado. Un ejemplo es chequear la evolucién de los
autovalores de P(k) = U, (k)D,(k)UT (k) o D, (k) para detectar una futura degradacién de la estima
de parametros é(k), donde P (k) es la matriz de covarianza del error de prediccion. Otro indicador util
es la variable real utilizada en Jordan et al. (2006):

A
N X+ T (OU.(k — DD.(k — DUT (k — Dp(k)

(6.8)

donde 0 < zy < 1, indicando un sistema bien excitado cuando el valor de zy es cercano a 0, y uno
pobremente excitado cuando se acerca a 1. El segundo indicador definido estd descrito por las
ecuaciones:

0.7s1(k — 1) + 0.3z% (k) ,sis;(k—1) <0.8zy(k)

: (6.9)
0.99s,(k —1) + 0.01z§(k) ,enotro caso

s1(k) = {

En consecuencia, se dispone de un set de ecuaciones para evaluar si la calidad de la excitacién fue
lo suficientemente buena como para decidir si actualizar el vector de pardmetros o no. Se debe realizar
ademas una supervisién de la estabilidad del lazo de control en el modo de control predictivo adaptivo.
Una manera de hacerlos es analizando las raices del polinomio D*(z™1,k) en cada periodo de
muestreo. Por lo tanto, un set de condiciones completo para desarrollar las reglas de sincronizacion es
dado.

En Figura 6.3 se puede apreciar un diagrama de flujo que representa como el algoritmo de
sincronizacién trabaja. La variable mode indica qué algoritmo de control debe ser ejecutado. Para cada
periodo de muestreo mode es analizada, donde si coincide con 0 indica que el enfoque PAC se ejecutd
en el instante de muestreo anterior. Antes de continuar con PAC se chequea la estabilidad del
controlador D*(Z‘l,k). En caso de ser estable, se chequea mediante la condicién zy < s; si se
continta en dicho modo o se switchea al controlador robusto; en caso de ser verdadera se continta
con PAC y se actualizan las matrices del controlador. Si el polinomio D*(z™1, k) resulta inestable o el
grado de excitacion no es suficiente, el algoritmo PAC se apaga y el filtro robusto (RF) comienza a
trabajar actualizdndose mode a 1. RF funciona durante un periodo de N muestras (donde N es la
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cantidad elegida de muestras del modelo FIR) antes de regresar al PAC y actualizar las matrices del
controlador. Cuando el grado de excitacidn es pobre no se actualiza ninguno de los predictores. En el
caso del RF la estimacion recursiva del modelo es siempre hecha sin considerar el grado de excitacion,
pues leves modificaciones alrededor del modelo FIR nominal son realizadas.

Inicializacion

l

mode
o |,
sl NO
'/7 D*(z7% k) estable? 1
zo (k) = 5. (k)2 e —— N .y L §
NO
sl l l
PAC algoritmo PACWRF algoritmo
i -'\Actuali:?r o - 8l ks kg+ N2
Riz. k) v Dz k)
mode=0 mode=1

\

Figura 6.3: Diagrama en bloques de operacién conjunta de algoritmos predictivo-adaptivo, y predictivo-
adaptivo con filtro robusto.

La conmutacion al enfoque RF da mejores caracteristicas de robustez especialmente ante cambios
repentinos (como ser fallas, modificaciones significativas en la concentracién de glucosa en sangre,
grandes perturbaciones). Mientras que el enfoque PAC es apropiado bajo pequefios cambios
dindmicos y en condiciones de operacidon normales. Cuando el PACWRF conmuta desde RF a PAC las
matrices del controlador R y D* son adaptadas y la estabilidad evaluada. La necesidad de utilizar
durante N muestras consecutivas el RF una vez activado radica en la necesidad de tener un vector
regresor completamente actualizado. Asi se garantiza que el modelo FIR se actualiza completamente.

6.3.4. Filtro de Kalman para estimacion recursiva

En el Capitulo 4 se brinda una breve descripcion del Filtro de Kalman. Aqui se mostraran las
ecuaciones del mismo adaptado al problema que atafie al algoritmo de control: identificacidn recursiva
de los pardmetros del modelo FIR y estimacidn instante a instante del estado interno del bloque lineal
del modelo orientado a bloques no-lineal de tipo Wiener (ver Capitulo 2 y 3).

Retomando las ecuaciones que describen el sistema al que se aplicara Filtro de Kalman descrito en
espacio de estados discreto, se tiene:

con una medicion zs € R™
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Zr (k) = Hy s (K)xpr (k) + vie (k) (6.11)

se aclara que, para la estimacién recursiva del modelo FIR, A« es una matriz identidad de dimension
NxN (con N el orden del modelo FIR), uk=0 para todo k, zi(k) es para todo k la salida del modelo del
paciente virtual, Hy s (k) = @(k) es decir el regresor conformado por las dosis de insulina estimadas
por el controlador y xif(k)=[g(1),...,g(N)] id est. los pardametros del modelo FIR.

Para el caso de la estimacidn en cada instante de muestreo del estado interno del bloque lineal del
modelo Wiener, A es la matriz de transicion de la transformacién a espacio de estados del bloque
lineal del modelo Wiener originalmente dado en forma de modelo output-error (ver Capitulo 2) y de
dimension dependiente del orden de dicho modelo transformado; uycontiene cuatro columnas que
se corresponden con las cuatro entradas que se usaron para estimar el predictor, insulina en plasma,
tasa de aparicion de glucosa en plasma, datos pasados de glucosa en sangre, entrada correspondiente
al ritmo circadiano (detallado en Capitulo 3), registradas 60 min. antes del instante actual k; zi(k) es la
misma que la mencionada en el parrafo anterior; ka(k) es la matriz “C” que en la representacién en
espacio de estados relaciona los estados con la salida, y tomada como la misma matriz de la
representacion del bloque lineal del modelo Wiener; xi(k) son los estados de la representacion
mencionada.

Esta forma de adaptacion de los pardmetros del modelo FIR se propone como alternativa a la
presente en el algoritmo original -ver Jordan et al. (2006)- basada en factorizacion ‘UD’ de la matriz de
covarianza del error. La mencionada alternativa fue la que se utilizé y describié en Capitulo 5.

6.4. Resultados
6.4.1. Desarrollo de lo propuesto en el presente capitulo

Se eligieron diez dias del total de los datos del paciente 5041 para probarse como paciente virtual
para los dos tipos de controladores utilizados: PACWRF con adaptacién de modelo FIR de manera
tradicional -como se propone en Zumoffen y Basualdo (2012)-; y el mismo controlador con adaptacién
mediante KF de modelo FIR y de modelo de tipo Wiener, y switcheo entre ambos modelos para mejorar
la prediccién del modelo interno que se compara con la glucosa real. Como se explica en el Capitulo 5
la dindmica del paciente virtual se construye a partir de la evolucion del Modelo Promedio (Capitulo
4) a las ingestas que el paciente real tuvo ese dia y a las dosis de insulina que calcula el controlador,
sumadas a la insulina basal que se eligio para ser el valor medio de la basal que se inyecta el paciente
5041. A su vez con esa insulina basal y la eleccién adecuada del parametro de la matriz Ef -Capitulo 4,
Ecuacidn (4.3)- se pretendid que la glucosa basal del paciente virtual fuese de 90 mg/dl (mismo valor
que el set-point). Luego siguiendo los detalles del Capitulo 4 se construye la dinamica real a partir de
las curvas extremas del modelo de intervalo, a su vez calculado de la evolucidn dada por el Modelo
Promedio. En este caso y siguiendo la seccion mencionada, el peso a multiplicar la curva limite superior
del modelo de intervalo estaba conformado por una evolucién promedio del peso, para las situaciones
post-prandiales de desayuno, almuerzo y cena, obtenidas del peso original estimado con la aplicacién
de KF; dichas evoluciones post-prandiales se tomaron igual a 4 hs., en consecuencia cuando no se
encontraba en un momento del dia correspondiente a los momentos post-ingestas el peso tomo el
valor 0. Los diez dias elegidos correspondian con 10 conjuntos de ingestas diferentes. A su vez, la
insulina que el paciente real se habia inyectado en esos dias era diferente entre si, y también las
evoluciones de glucosa resultaron de diferentes caracteristicas. Estos dias corresponden a los mismos
que se utilizaron en el capitulo anterior.

El lazo de control se cerrd antes de las 02:00 hs. de cada dia en cuestién y los controladores
comenzaron con sus respectivos calculos de las dosis de insulina en los momentos previos al desayuno
(a partir de las 07:00 hs. teniendo en cuenta los diez dias de testeo).

Se presenta en Figura 6.4 para el dia 1 de los elegidos las evoluciones de glucemia (Figura 6.4a) e
insulina (Figura 6.4b) resultantes de la aplicacidn de los dos tipos de controladores y comparadas con
la glucemia e insulina (respectivamente) almacenadas correspondientes a ese dia para el paciente real
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sin control. En Tabla 6.1 se muestran los parametros de los controladores PACWRF que se utilizaron,
siendo para cada dia de la prueba los mismos valores. En Tabla 6.2a los porcentajes de tiempo en el
rango saludable (70- 180 mg/dl) bajo las mismas consideraciones que para la Figura 6.4; también en
Tabla 6.2b se muestran los IAE calculados bajo las mismas condiciones.
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Figura 6.4a: Evoluciones glucémicas para el dia 1 de testeo para el paciente sin control, y con los dos tipos de
controladores adaptivo-predictivo con filtro robusto (PACWRF).
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Figura 6.4b: Evoluciones de dosis de insulina para el dia 1 de testeo para el paciente sin control, y con los dos
tipos de controladores adaptivo-predictivo con filtro robusto (PACWRF).

Lo primero en apreciarse en la Figura 6.4a es que todos los tipos de controladores utilizados mejoran
significativamente el desempeno de la glucemia del paciente sin control, el cual tiende a rondar la zona
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de hipoglucemia (<70 mg/dl) posteriormente y previo a cada ingesta. El PACWRF sin mejoras es el Unico
qgue para el dia mostrado llega a la hipoglucemia, lo cual muestra la importancia de las mejoras
realizadas al algoritmo para impedir que el paciente llegue a dichos valores; vale aclarar que el tiempo
del paciente en hipoglucemia bajo el PACWRF sin mejoras es menor a los 30 min.. De Figura 6.5b y 6.6
se concluye que en general los controladores hacen al paciente utilizar mayor insulina que si este se
encontrara sin control; sin embargo y observando la Figura 6.6 se puede establecer que el IOB no
sobrepasa limites molestos (nunca es mayor a 6 U), y si bien suele ser mayor que comparado al
paciente sin control en la mayor parte del tiempo, esto redunda en un paciente mejor controlado por
lo que es un compromiso a tomar (mayor insulina en pos de mejor regulacién de glucemia).
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Figura 6.5: Evoluciones de I0B para el dia 1 de testeo para el paciente sin control, y con los dos tipos de
controladores adaptivo-predictivo con filtro robusto (PACWRF).

En Figura 6.6 se observa el CVGA para los diez dias con los diferentes controladores y el caso del
paciente real a lazo abierto, observandose a su vez los porcentajes en cada zona con cada control: pac.-
sControl es el paciente real sin uso de controladores, PACWRF es el PACWRF detallado en Zumoffeny
Basualdo (2012), y PACWRF completo es el algoritmo que se presenta completo en el presente
Capitulo.

Las Tablas 6.2a-b si bien muestran una mejora (en general, menor IAE y mayor porcentaje de tiempo
en rango saludable) para el caso de los diversos controladores con respecto al paciente sin control, no
se ve una clara mejora para el caso de utilizar uno de los controladores con mejoras (aquel que se
denomina completo) con respecto al que no las tiene. Esta diferencia no obstante se observa en las
graficas de CVGA, donde la balanza se inclina a favor del PACWRF completo.

Tabla 6.1: Pardmetros correspondientes al PACWRF.

Parametro Hw Hp Huy Ts B A Control por
zona
[lower-Upper]
Valor 1 sMod: 30 1 5 min. 1.5 0.9836 [85- 110 mg/dl]
muestra | muestras muestra
cMod: 20
muestras
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Maximum BG

Q0

pac. sin Control: C=60%, D=40%.

PACWRF: B=80%, C=20%.

PACWRF completo: A=30%, B=70%.

Minimum BG

Figura 6.6: CVGA resultante de aplicacion de las 2 metodologias de control mencionadas, y el resultado de los
dias correspondientes del paciente sin control. Los rombos rellenos con negro corresponden al paciente sin
control, los rombos rellenos en azul al PACWRF, los rombos en rojo PACWRF completo.

Tabla 6.2a: Valores de IAE obtenidos para los diez dias y las diferentes estrategias de control.

Estrategia de
control/DIA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Sin control 7006 | 5654 | 6518 | 6430 | 8306 | 9447 | 9706 | 11688 | 10450 | 7154
PACWRF 8166 | 8305 | 5305 | 5854 | 6404 | 6832 | 5112 7293 5409 5522
completo
PACWRF 7160 | 9186 | 2194 | 4075 | 4099 | 3047 | 2632 2311 4400 2156

Tabla 6.2b: Porcentajes de tiempo (%) en rango saludable (70-180 mg/dl) obtenidos para los diez dias y las

diferentes estrategias de control.

Estrategia de
control/DIA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Sin control 76 87 80 83 85 69 87 73 83 64
PACWRF 93 94 100 100 100 100 100 100 99 96
completo
PACWRF 90 91 96 100 100 100 100 100 100 100

6.5. Conclusiones

Se utilizaron diferentes metodologias de control sobre un modelo del paciente basado en las
conclusiones obtenidas para el Capitulo 4. Este modelo mejora las capacidades predictivas de un
modelo tipico orientado a control de las dindmicas glucosa-insulina y glucosa-CH para varios dias del
paciente elegido, a partir de los resultados de una variable de peso auxiliar obtenida con una aplicacién
basada en Filtro de Kalman. Se aplicé una metodologia de Control Adaptivo Predictivo con Filtro
Robusto (PACWRF), la cual presenté como mejora con respecto a su algoritmo original la presencia de
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un control por zona tal como se aplica en PFC, la presencia de un predictor extra que puede brindar
mejores predicciones para el cdlculo de la variable manipulada y cuyo switcheo depende de las
condiciones del estado temporal anterior al actual. Este nuevo predictor esta basado en el modelo
orientado a bloques no-lineal de tipo Wiener utilizado en Capitulos 2-4. A su vez se adiciond una
mejora extra para la supervision de las dosis de insulina que consistié en suspender su aplicacion si las
predicciones dadas por el limite inferior del modelo de intervalo estimado en Capitulo 4 resultaban
menores a 60 mg/dl.

En general el uso de PACWRF con las variantes de identificacidn recursiva de modelo FIR con Filtro
de Kalman y switcheo con predictor extra basado en modelo de tipo Wiener, resulté en mejores
resultados que los demas métodos y en especial con mayor cantidad de dias en la zona éptima del
CVGA (Zona A). En el caso de aplicacién de PACWRF sin las modificaciones mencionadas, se obtuvieron
dos dias en una zona no deseada (Zona C). Esto no obstante pudo evitarse al usar el corte de suministro
mencionado, relacionado con el uso auxiliar del modelo de intervalo (especificamente el limite
inferior), mejora la cual permitié aumentar el valor minimo observado en ciertos dias si bien no pudo
retocar significativamente los valores maximos de glucosa obtenidos para cada dia y en consecuencia
los porcentajes en cada una de las zonas del CVGA.

El uso del modelo del paciente resultd en la generacion de niveles de glucosa con ruido y variaciones
acordes a las que se encuentran en la evolucion glucémica en los pacientes reales al obtenerse una
variable de peso que absorbié en muchos casos las variaciones que presentaba el paciente para
diferentes partes del dia.

Se espera contar con un modelo éptimo del paciente real que permita la obtenciéon de los
parametros de ajuste del controlador, modelo obtenido a partir de datos reales recolectados con
minima invasién al paciente. El ajuste e implementacion de un controlador en un modelo como el aqui
utilizado, con capacidad de copiar variaciones de glucemia no solo dependientes de insulina y CH, se
considerara el paso previo al uso de estos controladores en pacientes reales. De no ser ese el caso, la
aplicacion conjunta de controlador y paciente virtual podria ser util para sugerir dosis de insulina a un
paciente, o bien para mostrar la evolucién de su glucemia en cierto periodo de tiempo bajo cierta
combinacion de entradas.

6.6. Nomenclatura

Control Predictivo Adaptivo con Filtro Robusto

KF Filtro de Kalman (Kalman Filter, en inglés).

PFC Control Predictivo Funcional (Predictive Functional Control).

PAC Control Adaptivo-Predictivo (Predictive Adaptive Control, en inglés).

RF Filtro Robusto (Robust Filter, en inglés).

PACWRF Control Adaptivo-Predictivo con Filtro Robusto (Predictive Adaptive Control with Robust
Filter, en inglés).

J (k) Funcional costo matricial.

H,, Comienzo horizonte de prediccion.

H,, Fin horizonte de prediccion.

H,, Horizonte de control.

a; Pesos del error.

B; Pesos del control.

e(k) Error de seguimiento.

y(k) Valores pasados de las salidas del sistema.

u(k) acciones de control futuras.

g(j) coeficientes del modelo FIR.

A Matriz del modelo en espacio de estados.

B Matriz del modelo en espacio de estados.
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v,-(k) trayectoria de referencia.

Yy (k) salida predicha por los modelos del sistema.
G(z™ 1Y) Transferencia del proceso.

G(z™1) Transferencia estimada del proceso.

Ati(k) Movimiento futuro de control.

1 (k) Perturbacién de salida.

Go(z™1) Transferencia estimada nominal del proceso.
71(k) Estimacion de la perturbacidn de salida.

G Matriz de restricciones.

AU (k) Movimientos futuros.

AG(z™1, k) Correccién del modelo.

AG (k) Correccién de los parametros.

cgl Estado de la concentracién de la glucosa en sangre.
K ; Compensacion estdtica.

yé sefial del anuncio de ingestas por adelantado.

Y(k) regresor lineal.

A Factor de olvido.

s1(k) Versién filtrada de z, (k).

P (k) matriz de covarianza del error de prediccion.

N nlimero de muestras.

T, Tiempo de muestreo.

gl(t), glucosa en el intersticio en t.

W1, Ymodelr(t), W2, Ymoaer,u(t) Variables correspondientes a uso de KF para estimacién de pesos,
ver Capitulo 4 (Seccion 4.6).

Variables en Seccién 6.3.4.
Para la nomenclatura alli utilizada se dirige al lector a Capitulo 4 (Seccién 4.6).

10B Insulina a bordo, Insulina todavia activa en el organismo para instante actual (Insulin on Board,
en inglés).

u; Dosis de insulina, utilizadas de esta manera para obtencidn de insulin-on-board.

IAE Integral del Error Absoluto.

CVGA Grilla de Anédlisis de la Variabilidad de Control (Control Variability Grid Analysis, en inglés).
Representado por zonas A, B, C, Dy E.
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CAPITULO 7

Analisis comparativo del desempeno
de las estrategias de control
presentadas, sobre el nuevo paciente
virtual

7.1. Introduccion

Se considera necesario la adicién de este capitulo que si bien es menos extenso que los demas,
presenta un resumen de los dos Ultimos. Aqui se compara el desempeiio de los algoritmos de control
ya utilizados, PFCy PACWRF, con y sin mejoras en los algoritmos de los mismos, utilizados para regular
la glucemia del paciente virtual conformado por la combinacidon de modelos detallada en Capitulo 4.
A su vez dichos controladores fueron ajustados previamente sobre ese mismo modelo que luego
representaria al paciente virtual. Esto se hace necesario pues uno de los objetivos de la Tesis es
presentar un modelo de paciente virtual que resulte satisfactorio para realizar pruebas preliminares a
la aplicacién de un Pancreas Artificial en un sujeto diabético real; o al menos que pueda ser utilizado
por el paciente real que es representado por el modelo matematico, para el conocimiento de sus
evoluciones glucémicas bajo ciertas cantidades y horarios de ingestas, y determinadas dosis de
insulina. Las conclusiones sobre la posibilidad de lo anterior fueron alcanzadas en los ultimos tres
capitulos. Es otro de los objetivos de la Tesis el contar con uno o mas algoritmos de control que resulten
eficientes en el tema que compete a este trabajo, y por lo tanto en el presente capitulo se concluira
sobre las ventajas y desventajas del uso de PFC y PACWRF, con y sin cambios en sus algoritmos.
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7.2. Paciente virtual y caracteristicas de los dias utilizados.

En Capitulo 5, sobre el final, se presentaron los resultados de aplicacién de PFC sobre el paciente
virtual desarrollado en el Capitulo 4. En aquel capitulo se concluyé sobre las ventajas del uso de un
PFC con adaptacién recursiva de los pardmetros del modelo interno de insulina, por sobre aquel
controlador sin adaptacidn; y las ventajas del uso de un PFC con pardametros iniciales calculados sobre
un paciente virtual con copia de la realidad mas eficiente, sobre aquel cuyos pardmetros iniciales
provenian de un simple modelo ARX. La presencia de una adaptacidn recursiva es una de las
caracteristicas de los PACWRF, ademdas de su switcheo a un controlador robusto bajo ciertas
circunstancias. En aquel caso, uno de los cambios significativos sobre el PACWRF fue el uso de una
adaptacion recursiva basada en Filtro de Kalman, por sobre aquella basada en factorizacién ‘UD’,
establecida originalmente en Jordan et al. (2006).

En este capitulo se introduce ademas la informacion dada por el limite inferior del ILTPM,
desarrollado en Capitulo 4, para establecer un corte del suministro de insulina al alcanzarse
determinada restriccién. Esta caracteristica extra se introdujo con el objeto de aumentar los valores
minimos que alcanzaron principalmente los controladores sin mejoras (los que no tienen en este
capitulo la denominacién ‘completo’), durante ciertos dias de los tomados para testeo.

7.2. Paciente virtual y caracteristicas de los dias utilizados.

Se menciond anteriormente que el paciente virtual sobre el que se testearon los algoritmos de
control que derivaron en los resultados aqui mostrados, es el mismo comentado en Capitulo 5, y
basado en una combinacidon de modelos desarrollada en Capitulo 4. Se tomaron diez dias como base
para el testeo de los controladores, los mismos de los Ultimos dos capitulos, que se diferenciaron entre
si en los datos del paciente real, por poseer diferentes dosis de insulina, diferentes ingestas (horarios,
cantidades y cantidad de CH de las mismas) y caracteristicas mas o menos regulares de las evoluciones
glucémicas.

En todos los dias el lazo de control se cerrd cerca de las 02:00 a.m. de cada dia, y la primera ingesta
se dio generalmente alrededor de las 08:00 a.m..

7.3. Corte del suministro de insulina

En este capitulo se utiliza informacién obtenida del modelo de intervalo (ILTPM de Capitulo 4) para
el corte del suministro de insulina. Mds precisamente observando las predicciones del limite inferior
de dicho modelo, se cortara el suministro de insulina en caso de que dichas predicciones sean menores
o iguales a 60 mg/dl. Se pretende con esto mejorar el desempefio de los controladores evitando en lo
posible las zonas C, D y E del CVGA, ubicadas para valores minimos de glucemia obtenidas durante el
dia menores a 70 mg/dl.

Primeramente se mostraran los resultados para los cuatro controladores utilizados, pero sin esta
caracteristica.

7.4. Resultados

En Figuras 7.1-2 se observa para un Unico dia de los diez testeados, los resultados en cuanto a
evolucién de glucosa (Figura 7.1a), dosis de insulina (Figura 7.1b) e Insulina a Bordo (Figura 7.2). El
calculo para la Insulina a Bordo se presenta en el Capitulo 5. Las curvas de las tres Figuras comparan
lo sucedido para el paciente real en lazo abierto, con lo obtenido para los dos controladores de tipo
PFC (cony sin adaptacion de parametros), y los dos controladores de tipo PACWRF (con y sin adaptacion
de parametros con filtro de Kalman). Las Tablas 7.1a-b y la Figura 7.3 serviran para las conclusiones
finales al mostrar de diferentes maneras el desempefo comparado para todos los controladores, lazo
abierto, y para todos los dias utilizados para el testeo. Precisamente la Tabla 7.1a muestra los valores
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de IAE obtenidos para cada dia, la Tabla 7.1b los porcentajes en rango saludable para cada dia y la
Figura 7.3 los puntos en la grilla da por el CVGA, para cada dia, y para cada controlador.

Las ultimas dos Tablas y la ultima Figura mencionadas tienen su similar en las Tablas 7.2a-b y en la
Figura 7.4. En estas los resultados tienen que ver con el agregado de la caracteristica mencionada en

la seccion anterior.

Tabla 7.1a: Valores de IAE obtenidos para los diez dias y las diferentes estrategias de control.

Estrategia de
control/DIA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Sin control 7006 | 5654 | 6518 | 6430 | 8306 | 9447 | 9706 | 11688 | 10450 | 7154
PACWRF
8166 | 8305 | 5305 | 5854 | 6404 | 6832 | 5112 7293 5409 5522
completo
PACWRF 7160 | 9186 | 2194 | 4075 | 4099 | 3047 | 2632 2311 4400 2156
PFC completo | 7670 | 9369 | 3615 | 2735 | 2399 | 3853 | 3548 3441 3015 3047
PFC 6598 | 8238 | 3356 | 2654 | 2335 | 2877 | 2504 3477 2915 2418

Tabla 7.1b: Porcentajes de tiempo (%) en rango saludable (70-180 mg/dl) obtenidos para los diez dias y las

diferentes estrategias de control.

Estrategia de

control/DIA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Sin control 76 87 80 83 85 69 87 73 83 64

PACWRF
93 94 100 100 100 100 100 100 99 96

completo
PACWRF 90 91 96 100 100 100 100 100 100 100
PFC completo 94 90 100 100 100 100 100 100 100 100
PFC 100 92 100 98 100 100 100 100 100 100

Tabla 7.2a: Valores de IAE obtenidos para los diez dias y las diferentes estrategias de control, contemplandose
ademads el agregado de corte de suministro de insulina con informacién dada por modelo de intervalo ILTPM.

Estrategia de
control/DIA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Sin control 7006 | 5654 | 6518 | 6430 | 8306 | 9447 | 9706 | 11688 | 10450 | 7154
PACwWRF
9672 | 9853 | 5306 | 6172 | 6404 | 6892 | 5112 7293 6136 5656
completo
PACWRF 10172 | 10522 | 4018 | 4718 | 4735 | 3878 | 3683 4869 5235 3129
PFC completo | 7670 | 9369 | 3615 | 2735 | 2399 | 3853 | 3548 3538 3015 3135
PFC 8861 | 8238 | 3356 | 3104 | 2335 | 4283 | 2633 3706 2915 2540
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Tabla 7.2b: Porcentajes de tiempo (%) en rango saludable (70-180 mg/dl) obtenidos para los diez dias y las
diferentes estrategias de control, contemplandose ademas el agregado de corte de suministro de insulina con
informacion dada por modelo de intervalo ILTPM.

Estrategia de

control/DIA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Sin control 76 87 80 83 85 69 87 73 83 64

PACWRF
90 87 100 100 100 100 100 100 99 96

completo
PACWRF 88 88 100 100 100 100 100 99 100 100
PFC completo 94 90 100 100 100 100 100 100 100 100
PFC 93 92 100 100 100 100 100 100 100 100

7.5. Conclusiones

Lo primero a destacarse en la Figura 7.1a es la tendencia del paciente real a la zona de hipoglucemia
en los momentos previos y posteriores a cada ingesta; si bien las excursiones debidas a las ingestas no
son excesivas en él, se observa que el calculo de insulina no es acertado. En ese sentido los
controladores utilizados impiden en su mayoria esas situaciones. Se observa que solamente el
controlador PACWRF soélo lleva por breves instantes de tiempo al paciente virtual a la zona de
hipoglucemia a costa de tener excursiones mas alejadas de la zona hiperglucémica. El resto de los
controladores impiden la perjudicial zona cercana a la hipoglucemia, llevando al paciente por breves
instantes de tiempo por encima de 180 mg/dl. No se aprecia en esas curvas, para ese dia particular
cual controlador es mejor que otro, si se aprecia que en general todos son mejores que la metodologia
a lazo abierto del paciente (quién ejerce cierto control, no obstante se considerard lazo abierto a la
situacion del paciente real sin controlador actuando sobre la bomba de insulina).
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Figura 7.1a: Evoluciones glucémicas para el dia 1 de testeo para el paciente sin control, y con los diferentes
tipos de controladores predictivo funcional (PFC), y adaptivo-predictivo con filtro robusto (PACWRF).
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Figura 7.1b: Evoluciones de dosis de insulina para el dia 1 de testeo para el paciente sin control, y con los
diferentes tipos de controladores predictivo funcional (PFC), y adaptivo-predictivo con filtro robusto (PACWRF).
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Figura 7.2: Evoluciones de IOB para el dia 1 de testeo para el paciente sin control, y con los diferentes tipos
de controladores predictivo funcional (PFC), y adaptivo-predictivo con filtro robusto (PACWRF).

Las dos Figuras siguientes (Figuras 7.1b y 7.2) dan una idea grafica de la insulina suministrada al
paciente. En la segunda de ellas se grafica el IOB y este estd directamente relacionado a la primera de
ellas. En general los controladores sugeririan al paciente real mayores cantidades de insulina. En
ningun caso la Insulina a Bordo alcanzé valores considerados no deseados, cercanos a las 6 U, ni para
el paciente a lazo abierto, ni para el paciente virtual y los controladores a él aplicados. Pero la insulina
acumulada en el cuerpo en el caso del paciente real es notablemente baja con respecto a las
situaciones experimentadas por el paciente virtual; esto sin embargo se justificaria en primera
instancia pues al fin y al cabo los controladores logran evoluciones glucémicas mas deseadas, y mas
alejadas de la hipoglucemia, que las experimentadas por el paciente real. Entre controladores el
PACWRF en ambas configuraciones, logra evoluciones glucémicas similares a las del paciente virtual
bajo PFC, a costa de utilizarse picos de insulina mas pequefios y también menor Insulina a Bordo a cada
instante de tiempo.
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PFC: A=10%, B=90%. PACwRF: B=80%, C=20%.
PFC completo: A=30%, B=70%. PACWRF completo: A=30%, B=70%.
pac. sControl: C=60%, D=40%.

>400

Valor Max. de glucemia obtenido en el dia [mg/dl]

=197 90 70 <50

Valor Min. de glucemia obtenido en el dia [mg/dl]

Figura 7.3: CVGA resultante de aplicacion de las 4 metodologias de control mencionadas, y el resultado de los
dias correspondientes del paciente sin control. Los rombos rellenos con blanco corresponden al paciente sin
control, los rombos rellenos en azul al PACWRF, los rombos en cyan PFC, los rombos en negro PACWRF
completo y los rombos en rojo PFC completo.

PFC: A=10%, B=90%. PACwRF: B=100%.
PFC completo: A=30%, B=70%. PACwWRF completo: A=30%, B=70%.
»400
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Valor Max. de glucemia obtenido en el dia [mg/dI]

Lower C
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Figura 7.4: CVGA resultante de aplicacion de las 4 metodologias de control mencionadas, con la consideracién
de la prediccién del limite inferior del modelo de intervalo para ajuste final de insulina. Los rombos rellenos con
blanco corresponden al paciente sin control, los rombos rellenos en azul al PACWRF, los rombos en cyan PFC,
los rombos en negro PACWRF completo y los rombos en rojo PFC completo.
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Las Tablas 7.1a-b establecen numéricamente los beneficios del control. En conjunto con las
diferentes Figuras permitirian establecer cudl de los controladores resultaria mas apropiado al
paciente virtual y por consiguiente a un futuro paciente real. Las evoluciones glucémicas del paciente
bajo algun tipo de PACWRF resultaban en algunos casos incursionar en valores mas altos o mas bajos
que aquellas derivadas de la aplicacion de algun tipo de PFC; sin embargo la relativamente baja insulina
utilizada por los primeros los hacia preferible en primera instancia, pues al fin y al cabo las diferencias
observadas no son significativas, al menos no para el PACWRF ‘completo’. No obstante las Tablas se
inclinan levemente a favor de la metodologia propuesta por el PFC. Las diferencias en los IAEs, llega a
hacerse significativa en algunos dias a favor del PFC, sobre todo a favor del PFC sin correcciones. EIl IAE
esta relacionado con el tiempo alejado del Set-point que pasa el proceso bajo control, por lo tanto se
concluye que las excursiones obtenidas con PFC suelen estar por lo general mas cercanas al citado
valor de 90 mg/dl. En parte esto se justifica al observarse los porcentajes de tiempo en rango saludable,
donde por pequefias diferencias, las metodologias de PFC aventajan a las dadas por el PACWRF. En
general, todos los controladores aplicados observan mejores resultados que el caso del paciente en
lazo abierto (en % de tiempo en rango saludable), si bien en un par de dias el IAE observado en el
paciente real resulta en un valor mas bajo que el observado al aplicarse control. Esto se debe a lo
mencionado anteriormente acerca de las excursiones relativamente bajas que se observan en el
paciente real.

La inclusion del corte del suministro de insulina a partir de las predicciones del limite inferior del
modelo de intervalo ILTPM genera en ciertos dias el aumento de los valores de IAE y la disminucidn
del porcentaje de tiempo en rango saludable. No obstante al observarse las graficas correspondientes
a los CVGA (Figuras 7.3-4) el uso de este tipo de limitacién se ve justificada al notarse que los valores
minimos obtenidos y que se encontraban en situacién critica (Zona C, o Zona B inferior, cercanos a
Zona C) han podido aumentarse, aunque sin un aumento claro en los valores maximos
correspondientes. Esto llevd al controlador PACWRF a mejorar considerablemente su desempefio, al
menos desde el punto de vista del CVGA, evitando asi zonas perjudiciales. Tanto el PFC como el
PACWRF ‘completos’, es decir aquellos a los que se les aplicé alguna mejora en el algoritmo a lo largo
del trabajo que se refleja en esta Tesis, fueron los que en materia de CVGA dieron los mejores
resultados, al ser los Unicos que lograron llevar al paciente virtual a la zona éptima (zona A). Ambos lo
lograron en tres de los diez dias testeados. Como se menciond previamente el uso de la metodologia
de control predictivo funcional se preferiria en caso que se quieran obtener evoluciones en torno al
Set-point, en general mas pequefias; mientras que la metodologia de control predictiva-adaptiva con
filtro robusto resultaria mas eficaz al utilizarse menor cantidad de insulina, y por consiguiente se
lograrian evoluciones de la insulina activa en el organismo menores y mds alejadas de los limites
perjudiciales. Desde una cuestidn practica si bien el PFC presenta una mayor cantidad de pardametros
a ser configurados, casi en su totalidad pueden obtenerse del modelo de paciente virtual que se utilice,
o del modelo del paciente real. No obstante, ambas metodologias presentan un pardmetro, en caso
del PFC es el denominado CLTR_H y en el caso del PACWRF es el Hp, que deben ser ajustados sobre la
marcha o en pruebas previas sobre el paciente, para obtener el valor éptimo final. Por lo que una
automatizacidn de la obtencion de dichos pardmetros seria de gran importancia para este tipo de
controladores al aplicarse sobre pacientes reales.

123



124



CAPITULO 8

Clasificacion de pacientes con DMT1
mediante técnicas de Arboles de
Decision

8.1. Introduccion

Se realiza aqui un analisis de los datos de 50 pacientes reales con Diabetes Mellitus Tipol (DMT1)
con el objetivo de cuantificar su capacidad de regular adecuadamente sus niveles de glucosa en sangre
(glucemia) mediante las dosis de insulina, calculadas empleando un algoritmo de control predictivo
funcional (PFC), presentado en el Capitulo 5. La clasificacidon de los pacientes se realiza empleando
técnicas de arbol de decision (DT) teniendo en cuenta las caracteristicas de las variaciones temporales
de la glucemia que se capturan mediante la modelizacion matemadtica de las mismas. Para ello se
obtienen modelos tipo ARX y funciones de transferencia. Los rangos de los parametros de dichas
funciones constituyen la principal fuente de informaciéon empleada en los arboles de decisién. Como
resultado se mostrara el estudio de las variables que presentan mayor incidencia para la determinacion
a priori de la capacidad de regulacion que presentan los pacientes diabéticos. Por lo tanto la
contribucion de este capitulo radica en la definicién de las variables que hemos considerado mas
relevantes y su tratamiento mediante DT. Los resultados de las pruebas realizadas sobre datos de 50
pacientes dan soporte a las conclusiones que se presentan al final del capitulo.

Se sigue aqui la linea propuesta en Campetelli (2014) —en su capitulo 8- donde se presenta un indice
de controlabilidad de la glucosa para asistir en la implementacién del PA. Alli el indice cumpliria la
funcién de predecir a priori la capacidad verdadera de una persona con diabetes de permanecer en el
rango saludable de glucemia al utilizar un controlador. Este indice relaciona el peso del paciente con
la relacion existente entre los valores absolutos de las ganancias de los modelos internos utilizados en
PFC, y se estimd con los resultados de aplicacién de controladores PFC y PACWRF en 30 pacientes
simulados con Simulador UVa/Padova. En el plano de dichas variables, una recta separa con
significativa precision los pacientes que terminaron en zona A del CVGA luego de control, de aquellos
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gue terminaron en zona B. Se ha trabajado hasta el momento con diversos indices que contemplan la
capacidad del organismo del paciente diabético para regular su glucemia. Una parte importante de
estos indices se basan en la tolerancia general de la glucosa, pudiendo algunos ser estimados a partir
de la medicién de la glucemia y concentracién de insulina en ayuno. Se pueden mencionar también el
indice Glucémico que es una medida del efecto de los CH en la glucemia Jenkins et al. (1981); el indice
de insulina Holt et al. (1997) que cuantifica la respuesta tipica a la insulina de distintos alimentos.

El articulo presentado en Kaur et al. (2014) se demuestra que se pudo predecir diabetes en
diferentes pacientes con riesgo a partir de un cierto nimero de tests mostrandose un 73% de
efectividad. En Huang et al. (2007) aplica arboles de decision CART C4.5 a determinada informacion de
2064 pacientes con DMT2, e identifica los cinco factores mds importantes que influyen en control de
glucosa. En Sigurdardottir et al. (2007) se utiliza C4.5 en pacientes con DMT2 para determinar cual es
el principal factor que influye en mayores variaciones en hemoglobina glicosilada, resultando ser la
educacion en diabetes del paciente.

8.2. Pre-procesamiento

Aqui son validos los comentarios que corresponden a las Secciones 5.2-5.6 del Capitulo 5. Es decir,
los datos de pacientes utilizados corresponden al mismo estudio (Fase 1 del Proyecto NIH/NIDDK RO1
DK 085623) que fueron cedidos por el Centro de Tecnologias para Diabetes (Virginia, E.E.U.U). De estos
datos se estimaron siguiendo la metodologia del capitulo mencionado modelos de tipo ARX, que han
mostrado en el corto plazo predicciones eficaces. Estos modelos fueron utilizados como pacientes in
silico para aplicarles las dosis de insulina estimadas con un controlador de tipo PFC. Los modelos
internos de dicho controlador se corresponden con funciones transferencias (dos) de Primer Orden
con Retardo que relacionan la dindamica de glucosa a cambios en la insulina, y la dindmica de glucosa a
cambios en CH. Los modelos internos se obtuvieron luego de excitar con entradas de tipo escaldn el
modelo ARX de cada paciente, excitando una variable a la vez de forma de obtener los efectos de
cambios en insulina en la glucosa y de cambios en CH en la glucosa. Los parametros de los modelos
internos seradn ahora de interés para la clasificacién, y corresponden a la Ganancia, Constante de
Tiempo y Tiempo Muerto de los modelos dados en funciones transferencias en el dominio de Laplace:

K .e_emiS

Goi(s) = mi® ™ (8.1)
mt TmiS + 1
Kqie™0ais

G - h— 8.2

ail®) =77 (8.2)

con subindice m representando a la variable manipulada (insulina) y subindice d a la perturbacion
(CH).

8.3. Caracterizacion del paciente con DMT1

A partir de la informacion que brindan los modelos simplificados de Ecuaciones (8.1-2) se calcula el
indice de Severidad (Sev) como

Kai

Sev = ——
|Kmi|

(8.3)

El valor promedio de Sev calculado para los 50 pacientes fue 31.95 pmol-Kg/mg variando entre 11.82
pmol-Kg/mgy 102.4 pmol-Kg/mg. Mayores valores del indice pueden deberse a la mayor ganancia por
carbohidratos para ganancias por insulina similares; o bajos valores de esta ultima para ganancias
similares para carbohidratos. De los 13 pacientes con mayor indice de severidad aqui utilizados, 11 de
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ellos se corresponden a menor ganancia por insulina; mientras que los dos restantes se deben a las
altas ganancias por carbohidratos.

Este indice es propuesto conjuntamente con el Tiempo de Respuesta a Carbohidratos normalizado,
como posibles atributos predictores (entradas del modelo de drboles de decisidn) de la zona del CVGA
(Control Variability Grid Analysis) en que resultara el paciente luego de controlado. El Tiempo de
Respuesta a Carbohidratos normalizado (TRCHn), es el valor de T, de cada paciente dividido el valor
maximo obtenido de entre los 50 pacientes. El valor medio de esta nueva variable es 0.138 y varia
entre 0.012 y 1. A menor tiempo de respuesta, y por consiguiente su normalizacién, mas rapido resulta
el paciente para alcanzar el valor maximo de glucosa ante una determinada ingesta.

Luego de obtenerse mediante la simulacidn del control predictivo funcional (PFC) la zona del CVGA
en que resulta el paciente, se utiliza la misma como valor de “target” (salida del modelo de DT) y los
atributos como las variables que predicen tal salida; se constituye luego un conjunto de entrenamiento
con todos los pacientes.

8.4. Arbol de Decisién

A partir de la explicacidn sobre DT dada en el Capitulo 4 se deriva la siguiente que se adapta al caso
especial de las variables utilizadas en el presente capitulo.

Se sabe que, cada nodo en el arbol (rectangulos en Figura 8.1) especifica una prueba de algun
atributo de la instancia que le precede, y cada rama descendiente del nodo corresponde a uno de los
posibles valores para este atributo. Una instancia es clasificada comenzando en el nodo raiz del arbol
testeando el atributo especificado por este nodo, luego moviéndose hacia abajo por la rama del arbol
correspondiente al valor del atributo. El proceso es repetido para el “sub-arbol” a partir del nuevo
nodo; la rama del arbol termina con el valor de “target” (valor de salida) de la clasificacién realizada
siguiendo tal rama.

De Figura 8.1 se deduce que, los nodos se corresponden con los nombres de las variables utilizadas
para clasificar, es decir Sev y TRCHn, mientras que las ramas saliendo de tales nodos representan
diferentes valores de corte significantes del atributo del nodo del que parten, Sev > c;, 0o TRCHn < ¢,
donde c; y ¢c2son nimeros reales que se adoptan para cada caso particular de aplicacion. Las ramas
terminan en los valores de salida aqui utilizados, en este caso los “targets” corresponden a zona Ay
zona B que son las mejores posiciones para el CVGA y que demuestran que se ha logrado que el
paciente esté en un rango saludable. Se debe remarcar que el mejor resultado es la zona A.

Las salidas pueden representarse de forma légica como:

Si (primer valor Atributo 1) y (primer valor Atributo 2) o (segundo valor Atributo 1) y (tercer valor
Atributo 2) Entonces: zona X. Donde X equivale a A o B.

Las propiedades ganancia de informacion y entropia mencionadas en Capitulo 4 y utilizadas en los
algoritmos propuestos por Quinlan (1983, 1986), se definen para una coleccidn de ejemplos S (valor
TRCHn, valor Sev, Zona X) cuyos valores de salida pueden tomar solo dos valores; estos valores se
corresponden a las Zona A- o Zona B del mencionado CVGA. La ganancia en informacidn, es decir la
efectividad de un atributo en clasificar los datos de entrenamiento, se define como la reduccién
esperada en entropia causada por particionar los ejemplos S de acuerdo al mencionado atributo At
(Sev > c1, 0 TRCHn < ¢;, donde c¢; y ¢z son nimeros reales).

En el caso como el de este capitulo en el que los atributos (variables) utilizados son de valores
continuos, el algoritmo crea valores discretos en los mismos a partir de generar intervalos dentro del
rango continuo con valor de corte ¢, donde los nuevos atributos con valores discretos son Ac, verdadero
siAt< ¢, y falso en caso contrario. Este valor de c elegido de entre varios posibles valores de c es tal
que produce el mayor valor de ganancia en informacion. Estos valores de ¢ se corresponden a los de
las inecuaciones de las ramas de Figura 8.1, y comprenden a los valores ¢; y ¢; mencionados en el
parrafo anterior para cada atributo continuo (Sev, TRCHn).

|”
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Tiempo de Respuesta a
Carbohidratos normalizado
(TRCHn)

TRCHn =0.052 TRCHn >0.052

Severidad (Sev) Severidad (Sev)

N /N

Sev <34.13 Sev =34.13 Sev <4389 Sev >43.89

Zona B Zona A Zona A Zona B

Figura 8.1: Arbol de decisién obtenido para el caso trabajado (50 pacientes reales).

8.5. Resultados

El CVGA resultante de aplicar PFC se muestra en Figura 8.2, donde se aprecia que los porcentajes se
distribuyen como 66% en zona Ay 34% en zona B.

Tanto “zona A”, como “zona B” constituyeron los valores de “target” a predecir mediante la
aplicacién de arboles de decisién.

En Campetelli et al. (2011) se presenta un indice de controlabilidad para determinar cuan
controlable o no es un paciente dando como resultado adicional una clasificacidn llevada a cabo de
forma empirica. Separando mediante una recta dos grupos bien definidos entre el total de pacientes
considerados: 30 con DMT1, 10 con DMT2, 1 adulto normal y 10 pacientes pre-diabéticos. Se utilizaron
como predictores el peso del paciente y el indice de Severidad. Todos los pacientes fueron simulados
con el simulador Uva/Padova y se corresponden con datos de la patente del mismo (Kovatchev et al.
(2008) W0O/2008/157781). Por ultimo, se identificé una recta que es la que mejor separa en dicha
grafica los pacientes que terminaron en zona B y AB del CVGA (grupo 1), de aquellos que se ubicaron
en zona A junto con los pacientes con DMT2, pre-diabético y normal (grupo 2).

El resultado final indica que la clasificacidn tiene un error 3.5% en clasificar mal a los del grupo 2, y
26.1% en identificar mal a los del grupo 1; con un error de 13.7% total. Si solo se tienen en cuenta los
pacientes diabéticos tipo 1 el error final es de 16.7%, con un error de clasificar mal a los del grupo 2 de
0%y 21.7% en clasificar mal los del grupo 1.

Iz

CVGA luego de PFC para 50 pacientes con datos reales: 66% en zona A, 34 % en zona B.

miximo valor de glucosa alcanzada (mg/di)

11
T 90 70
minime valor de glucosa alcanzado (mg/dl)

Figura 8.2: CVGA obtenido luego de aplicacién de PFC.

Luego de aplicarsele arboles de decision (algoritmo C4.5) a los resultados obtenidos con pacientes
reales utilizando los atributos vistos en el apartado anterior; y comprobarse que el error total era de
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20% pero el error de clasificar mal los pertenecientes a la zona B fue cercano al 50%, se opt6 por utilizar
otros atributos. Se utilizaron entonces los mencionados en la Seccién 8.3, por ser los directamente
relacionados con las dindmicas de la glucemia luego de ingestas y dosis de insulina, y por ende de los
valores maximos y minimos que esta puede alcanzar.

Se obtuvo un error total del 14% (comparable al obtenido en Campetelli et al. (2011) pero con otras
variables predictores), con un error de clasificar mal los del grupo 1 de 29.4% y 6.1% en clasificar mal
los del grupo 2; donde grupo 1 son aquellos pacientes que acabaron en zona B luego de control y los
del grupo 2 los que pertenecen a la zona A que es la mas favorable. La Figura 8.3 muestra la division
de zonas en el semiplano positivo (Sev-TRCHn) resultante luego de la clasificacién.

La necesidad de utilizar como variables el indice de Severidad y el Tiempo de Respuesta a
Carbohidratos normalizados, y no las variables utilizadas en Campetelli et al. (2011), surgieron ante la
idea de que no solo las ganancias del modelo (FOTD) iban a influir en si el paciente permanecia o no
en el rango saludable (70-180 mg/dl) si no también la capacidad del sistema en asimilar la ingesta,
dado por el tiempo de respuesta a la misma. Los valores mas pequefios del /ndice de Severidad indican
0 una ganancia pequefia de carbohidratos (picos de glucemia mas pequefios) o bien una ganancia alta
en insulina, y por lo tanto una mayor facilidad con menor insulina de contrarrestar el pico de glucosa
en sangre producido por laingesta. A su vez los valores mas grandes en Sev indican una mayor ganancia
de glucemia para la ingesta o una menor para la insulina. Esto ultimo puede implicar que la insulina
dada en un instante de tiempo (restringida por la bomba de insulina) no contrarreste adecuadamente
el efecto de la ingesta.

A igual valores de Severidad, el tiempo de respuesta de carbohidratos resulta la variable decisiva.
Un tiempo de respuesta mds pequefio implica que la respuesta a la ingesta tenderd a alcanzar su valor
maximo mas rapidamente; por lo que existe una menor posibilidad de que el suministro sucesivo de
insulina logre contrarrestarlo, y una mayor posibilidad de que se llegue a un valor de glucemia mayor
que para un tiempo de respuesta menor. Esto se observa en la Figura 8.3, donde la linea vertical
trazada (corte en la variable de la abscisa dado por el algoritmo), marca una clara diferencia entre
puntos relacionados con zona B en un lado, y puntos relacionados con zona A en otro.

De los 4 pacientes con severidad mas grande (de 60 a 105 pmol-kg/mg) tres de estos pertenecen a
la zona B y estan relacionados uno con una ganancia de carbohidratos muy alta y ganancia a insulina
media, y los 2 restantes con ganancias a insulina media. A menor ganancia de insulina, mds insulina se
necesita para contrarrestar el efecto de la ingesta (insulina limitada ademas por las restricciones que
impone la bomba de insulina). El total de los 9 pacientes cuya severidad varia entre 36 y 45 pmol-kg/mg
se encuentra en zona A y ocho de ellos corresponden a ganancia a insulina pequefia y ganancia a
carbohidratos entre pequefia y media (vease Figura 8.4). El resto queda practicamente dividido por el
tiempo de respuesta a carbohidratos normalizado.

La técnica de arboles de decisidn en cambio permite la obtencion de zonas como la de la Figura 8.3,
las cuales no se corresponden con ninguna curva de separacion si no con zonas rectangulares en el
semiplano positivo de /ndice de Severidad vs. Tiempo de Respuesta a Carbohidratos normalizado, en
este caso. La cantidad de datos correspondientes a 50 pacientes no permitia en este caso contar con
datos de validacidn y/o de test, que permitirian apreciar el error alejado del sobre ajuste (overfitting),
el cual puede observarse en la division de las dos zonas superiores las cuales poseen en total datos de
6 pacientes (12% del total) y por lo tanto no existe la seguridad de que la separacion sea correcta si se
cuentan con mayor cantidad de datos y distintos a los utilizados. Pero esta clasificacién resulta
contundente para los datos cuyo /ndice de Severidad es menor a 45 pmol-Kg/mg.

Para ejemplificar esto ultimo vale también afiadir los resultados producto de aplicar el algoritmo
C4.5 a datos de entrenamiento cuyas variables predictivas fueron en un caso ganancia a carbohidratos
y tiempo de respuesta normalizado, y en otro, ganancia a insulina y tiempo de respuesta normalizado.
Los resultados arrojaron un error de 18% en ambos casos, pero solo utilizando informacién del tiempo
de respuesta, resultando la variable restante irrelevante.
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Indice de Severidad vs. Tiempo de Respuesta a la Insulina normalizado (datos obtenidos de modelo ARX de cada paciente)
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Figura 8.3: Resultados de la clasificacidn con drboles de decisidn. Las zonas delimitadas caracterizadas con el
numero 1, son aquellos en las que el algoritmo interpretd que correspondian a zona B. El grupo 2 predice que
el paciente estara en zona A.

Ganancia a carbohidratos (tasa de aparicion de glucosa en plasma) vs. ganancia a insulina en plasma
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Figura 8.4: Ganancia a carbohidratos vs. Ganancia a insulina. Puntos rojos, aquellos cuya severidad es mayor o
igual a 36 pmol-kg/mg; puntos azules lo contrario. Circulos negros en puntos rojos, severidad mayor o igual a
60 pmol-kg/mg. Flechas al lado de puntos rojos, severidad mayor o igual a 36 pmol-kg/mgy zona B en CVGA.

8.6. Conclusiones

Se estimaron modelos ARX y se los implementd computacionalmente conjuntamente con un
mecanismo de actualizacion basada en datos de los pacientes reales para disponer de pacientes
virtuales realistas. Se incluyd el algoritmo PFC en el contexto de pdncreas artificial para analizar el
comportamiento de los pacientes bajo control. Una vez obtenidos los resultados de los perfiles
glucémicos se evalué el desempefio del controlador mediante el diagrama de CVGA. Posteriormente
se procedid a proponer una clasificacién factible para determinar la capacidad reguladora de glucemia
de los mismos. Se pensd en introducirse dos variables que pudieran influir en el desplazamiento de la
zona del CVGA luego de haber definido su dosis de insulina mediante el algoritmo de control empleado.
Se definié el indice de Severidad y el Tiempo de Respuesta a la ingesta de Carbohidratos en formato
normalizado. Se aplicé la técnica de DT obteniéndose resultados significativos pudiéndose determinar
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el rango de severidad y tiempo de respuesta que podria conducir al paciente a una zona de control de
menor riesgo segun el esquema del CVGA. Este resultado es promisorio en la busqueda de variables
gue permitan predecir a partir de datos obtenidos rutinariamente por los pacientes, la caracteristica
regulatoria de los mismos antes de implementar un determinado algoritmo de control.

8.7. Nomenclatura

Para las variables correspondientes a los modelos internos del PFC se refiere al lector a Capitulo 5.

Sev [pmol-kg/mg] indice de Severidad, atributo para posterior clasificacién usando Arbol de
Decisidn.

TRCHn [-] Tiempo de Respuesta a CH normalizado.

zona X Representacion de cualquiera zona A o zona B del CVGA.

¢, c1,Co Valores reales de corte para un atributo general, para Sevy para TRCHn respectivamente.

Para las variables correspondientes a descripcion de Arbol de Decisién se refiere al lector a Capitulo
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CAPITULO 9

Conclusiones y Trabajos Futuros

En esta Tesis se presentaron diferentes alternativas de modelado derivado de datos reales de 60
individuos para capturar el comportamiento glucémico de pacientes con DMT1. Los modelos
obtenidos brindaron predicciones de dicho comportamiento con mejores grados de exactitud que los
reportados en la literatura consultada hasta la fecha. También se trabajé fuertemente en su
implementacién computacional en conjunto con un mecanismo de actualizacién dindamica para
obtener representaciones realistas de pacientes virtuales. Entre las principales aplicaciones se
encuentra la posibilidad de realizar el comisionado de los controladores para su uso en la tecnologia
del PA. El desarrollo se realizd empleando datos reales de pacientes en estilo de vida libre entendiendo
gue presentaba un escenario mas complejo pero a su vez mas cercano al verdadero modo con que el
individuo diabético se maneja con su enfermedad. La dinamica de la glucosa en sangre (o en el
intersticio celular) se modela en funcién de las ingestas de CH y las dosis de insulina, presentes y
pasadas, que ingresan al organismo del paciente conjuntamente con la sensitividad a la insulina por
efecto del ritmo circadiano. Teniendo en cuenta que el uso de simuladores comerciales del sistema
endocrino conlleva un alto costo y asi mismo tienen ciertas limitaciones consideramos que nuevas
técnicas de modelado derivadas de datos son capaces de proporcionar una alternativa viable en el
amito internacional como nacional.

Aln en laliteratura recientemente consultada en esta Tesis hemos detectado que la mayoria de las
publicaciones realizan experimentos utilizando datos de pacientes simulados para la prueba de
diversos modelos matematicos como predictores -Messori et al. (2019)-. Si bien se consideraron en
dichos trabajos pacientes de diferentes franjas etarias y datos afectados con ruido de sensor en la
salida, los modelos estimados muestran que son capaces de predecir con mucha precisidon horizontes
de 24 hs.. Se observa ademads que las pruebas presentadas empleando los modelos lineales utilizados
tales como modelo en espacio de estados estimado con métodos de subespacios y modelos ARX
estimados con minimos cuadrados, utilizando pacientes in silico muestran predicciones de alta
precision. Sin embargo, este resultado no es el mismo que se obtiene cuando se trabaja con pacientes
reales. En este contexto, se considerd proponer el uso de modelos hibridos utilizando Redes
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Neuronales a partir de tres conjuntos diferentes de datos reales del mismo paciente recolectados en
distintas pruebas. Estos datos fueron cedidos por el Centro de Tecnologias para Diabetes de la
Universidad de Virginia (E.E.U.U.). Los resultados obtenidos muestran que los resultados alcanzados
para predicciones a 24 hs. en los pacientes simulados, trabajando con datos de pacientes reales sélo
se encontraron predicciones aceptables para un horizonte de 2 hs.. Pasado ese tiempo se observaba
una degradacion importante de la prediccion. Por tanto, destacamos que los modelos generados a
partir del paciente in silico presentan su principal ventaja en la obtencién de modelos orientados al
control especialmente para estructuras de control predictivo. Es decir que su capacidad de predicciéon
estaba garantizada para horizontes de 60 a 120 minutos y por tanto constituian buenas opciones como
modelos internos formando parte del algoritmo de control. Los resultados obtenidos para los
horizontes considerados resultaron comparativos a los hallados en la literatura (ver Capitulo 1) y en
algunos casos se encontraron aun mejores predicciones para el modelo ARX aplicado al caso del
paciente N2 6000.

El desarrollo del Capitulo 4 permitio sentar las bases y dar una idea de la posibilidad de utilizacién
de modelos matematicos globales, derivados de los datos reales, e implementados como pacientes in
silico mas realistas para el comisionado de algoritmos de control. Alli se estudid la capacidad de
prediccién de modelos orientados a control lineales, representativos de la dindmica de la glucemia en
funcion de insulina y CH, relaciondndose dichas variables mediante modelos constituidos por
parametros con relacidn fisiolégica; mas aun las dinamicas de los modelos utilizados son, con cierta
simplificacion, las que se observan en pacientes al ser excitados con insulina o CH en forma separada
y en un ambiente cuidado por profesionales médicos -Kirchsteiger et al. (2014), Cescon et al. (2014),
Bock et al. (2015)-. Al haberse obtenido los datos aqui utilizados en pacientes con estilo de vida libre
se observan (y comentan en el mencionado capitulo) dindmicas que alteran significativamente la
prediccidon en ciertos dias y que no pueden considerarse relacionadas a las entradas utilizadas; esto no
sucede por ejemplo en Godoy et al. (2018) o Magdelaine et al. (2015), donde o bien se estiman
modelos con menor cantidad de datos o bien dichos datos no presentan evoluciones que se diferencian
significativamente entre los distintos periodos de tiempo ante la presencia o ausencia de insulina y CH.
No obstante lo comentado, en los datos reales con los que se cuenta, se pudo observar la eficiencia en
la prediccién de dichos modelos orientados a control atin hasta cinco dias. El estudio se completa con
la obtencion de un modelo de intervalo a partir del modelo anterior (denominado modelo promedio)
gue acompafiaria la prediccidon de este ultimo que permite estimar el rango en que la glucemia real
podra encontrarse. La utilizacién de un filtro de Kalman como estimador online de variables de peso,
gue pueden considerarse como atractoras de las variaciones en los parametros del modelo lineal
orientado a control, permitié observar dos cosas: primero la posibilidad de seguir los datos reales
instante a instante, con el modelo propuesto y mediante la constante estimacidn de las variables de
peso; segundo la posibilidad de mejorar la prediccién a 1 h., manteniendo constante determinadas
variables durante ese lapso de tiempo, las predicciones del modelo promedio, las de los modelos
matemadticos presentados en el Capitulo 3, y la prediccién combinada de estos dos ultimos tipos de
modelos mediante técnicas de Arbol de Decisién.

La observacion de cdmo se comportaban las variables de peso a lo largo de varios dias (desde 5 dias
hasta 30 dias) para los pacientes reales permitié obtener valores promedio de estos pesos para las
evoluciones post-prandiales en desayuno, almuerzo y cena. Al notarse la mejora en la prediccién a
largo plazo con el modelo promedio y con la utilizacién de la informacion brindada por las variables de
peso promediadas a lo largo de cierto intervalo, se prosiguio con la utilizacidon de este modelo global
implementados como paciente in silico para el ajuste de parametros de los algoritmos de control. De
esta forma brindamos una alternativa al uso de simuladores comerciales para la realizacion de dichas
pruebas, pero estimadas de diversos pacientes reales a partir de sus datos. Se testearon algoritmos de
PFC y PACWRF, en ambos casos con modificaciones que permitieron una mejor adaptacion instante a
instante de los modelos internos de los mismos, obteniéndose buenos resultados para diez dias
diferentes de uno de los pacientes cuyos datos se utilizaron en el Capitulo 4. Tales modificaciones
permitieron mejorar el desempefio respecto de los reportados con los controladores originales. Por
ultimo se generd un sistema supervisor del suministro final de la insulina estimada por los
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controladores, el cual utiliza la prediccion final dada por el limite inferior del modelo de intervalo
desarrollado en el Capitulo 4, para permitir o no el paso de la insulina calculada. El agregado de dicho
supervisor permitid mejorar el desempefio de los controladores nominales al evitar episodios
hipoglucémicos detectados en los diferentes periodos de testeo de los pacientes reales.

Los Capitulos 5 y Capitulo 8 se corresponden a las pruebas realizadas del algoritmo PFC empleando
un modelo de tipo ARX adaptado para que funcione como paciente in silico. Este modelo, con
predicciones aceptables hasta 60 min., se prefirid por sobre los otros predictores estudiados por
ofrecer mayor facilidad en su uso. Los modelos internos utilizados en este caso son funciones de
transferencia de primer orden con retardo donde las ganancias de glucemia con respecto a CH e
insulina se ajustaron para coincidir con los datos de sensibilidad a la insulina y relacién CH-insulina que
generalmente representan a los pacientes reales y que son estimados por especialistas médicos. Las
constantes de tiempo se calcularon minimizando un criterio cuadratico del error de prediccion. Este
tipo de paciente in silico, basado en un modelo simple o bien en un modelo no orientado totalmente
a la estima de pardmetros con relacion fisioldgica y utilizado para testeo de algoritmos de control, se
encuentra en la linea de lo presentado por Fernandez de Cafete et al. (2012), Dutta et al. (2018), que
utilizaron pacientes in silico modelados con Redes Neuronales, o Gonzdlez et al. (2017) que utilizé un
modelo orientado a control de largo término obtenido en hasta dos dias de datos por cada paciente.
Los resultados muestran la capacidad del PFC por sobre el PID incluso y por sobre el paciente sin
control, de regular efectivamente la glucemia. Los algoritmos se probaron en datos de 50 pacientes
reales.

Los Capitulos 5 y 6 muestran cada uno los resultados de aplicar PFC o PACWRF (respectivamente)
sobre un modelo de paciente virtual mas realista. Estos resultados resultan alentadores como paso
previo a la posible prueba de estas metodologias de control en pacientes reales.

El Capitulo 7, presenta una sintesis de lo desarrollado: el uso de los modelos matematicos de la
dindmica glucémica, ya identificados, como pacientes virtuales, representantes de los pacientes reales
de los que se obtienen; y el uso de estos como fuente de informacién para el comisionado de los
controladores. Se han mostrado los beneficios de trabajar con datos reales por sobre los simulados, y
de trabajar con modelos simples a corto plazo con datos reales como con modelos resultados de la
combinacion de metodologias para corto y largo plazo. Se mostraron los beneficios de utilizar
controladores con diversos mecanismos de adaptacién de modelos internos por sobre los
controladores nominales, aplicados al paciente virtual final (combinaciéon de modelos de corto y largo
plazo). Finalmente se mostrd la mejor competencia de un modelo matemdtico mas preciso de la
dindmica glucémica para el comisionado de controladores, al ser aplicado sobre un paciente virtual
construido con modelos mas precisos; y por ende la mayor competencia de dichos modelos
matematicos para un posible comisionado de controladores de glucemia para aplicacién en pacientes
reales, por sobre los modelos matematicos mas simples (desarrollados en Capitulos 2-3).

En el Capitulo 8 se propuso con los resultados del capitulo anterior generar un clasificador basado
en técnicas de Arbol de Decisidn que permitiera con ciertas variables obtenidas de pacientes reales, y
correspondientes con aquellas utilizadas en el modelo interno del PFC, determinar previo a la
utilizacién de un controlador predictivo cual paciente resultaria en una glucemia mejor controlable;
esto se logré obteniéndose un erro relativamente bajo, y pudiéndose clasificar los 50 pacientes en mas
o0 menos controlables (relacionados con las zonas A o B del CVGA, a partir de lo obtenido en el Capitulo
5).

En base a los resultados aqui presentados podemos plantear algunos lineamientos para trabajos
futuros tales como determinar las variables claves que nos permiten adaptar rapidamente el modelo
global a un paciente especifico. La utilizaciéon de nuevas técnicas para disponer de un paciente virtual
de mejores prestaciones en términos de predicciones mas precisas y en profundizar las razones que
producen dinamicas glucémicas tan dispares para un mismo paciente en cortos periodos de tiempo.
Esto conlleva a determinar técnicas de cuantificaciéon de variables que hasta el momento no de ha
logrado realizar y que van mas alld de la insulina y los CH que ingresan al paciente. Disponer de
dispositivos eficientes para recolectar informacién histdrica del paciente para generar modelos
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representativos de su comportamiento glucémico. En el campo de los algoritmos de control
claramente las estructuras basadas en modelos tienen una buena chance de resultar las mas aptas
para la problematica del diabético. En este sentido nuevos paradigmas para obtener modelos internos
mas precisos asociados con desarrollos eficientes de algoritmos de control definirdn nuevos progresos
en esta area del conocimiento. Establecer mecanismos confiables para la aplicacidn de telemedicina
para el seguimiento de pacientes diabéticos también constituye un tdpico de interés para asistir a los
pacientes en que ganen buena calidad de vida y dispongan de un sistema en linea para la toma de
decisiones respecto del mejor tratamiento para su enfermedad. Claramente en este campo la
disponibilidad de buenos modelos trabajando a lazo cerrado con los algoritmos de control como
soporte en la toma de decisiones y la actualizacién permanente de la informacidn del paciente
contribuiria a preservar la buena salud de los individuos diabéticos.
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