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RESUMEN

El estudio introdujo una arquitectura de red neuronal para diseiar un controlador NARMA-
L2 que regulase los niveles de glucosa en pacientes con diabetes tipo 1. La red se
entren6 con diversas configuraciones para lograr una adaptacion precisa, abordando
cada escenario de alimentacién y variando los parametros del paciente promedio en el
modelo glucosa-insulina de Hovorka. La validacion del controlador resultdé fundamental,
empleandose varios indices de rendimiento como el error integral al cuadrado (ISE) y el
error integral absoluto (IAE), en conjunto con el modelo virtual UVA/PADOVA.

En relacion a los escenarios de alimentacion, el estudio contempl6 situaciones realistas
que involucraban diferentes patrones de comidas a lo largo de tres dias. Aunque en general
el controlador NARMA-L2 demostr6 superar al PID al mantener niveles de glucosa mas
bajos y reducir la duracion de la hiperglucemia, aun enfrentaba desafios para controlar
ciertos episodios de variabilidad glucémica. Los resultados de simulacién internas como
del software UVA/PADOVA resaltaron el potencial del controlador NARMA-L2 en la gestion
glucémica, pero también sefalaron la necesidad de investigaciones adicionales para
optimizar su eficacia.

Palabras clave: Diabetes, Hovorka, NARMA-L2, redes neuronales, alimentacion, insulina,
ISE, ISCO.
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ABSTRACT

The study introduced a neural network architecture to design an NARMA-L2 controller that
regulated glucose levels in type 1 diabetes patients. The network was trained with various
configurations to achieve precise adaptation, addressing each feeding scenario and varying
parameters of the average patient in the glucose-insulin Hovorka model. Controller validation
proved crucial, using several performance indices such as integral squared error (ISE) and
integral absolute error (IAE), in conjunction with the UVA/PADOVA virtual model.

Regarding feeding scenarios, the study considered realistic situations involving different
meal patterns over three days. Although the NARMA-L2 controller generally outperformed
the PID in maintaining lower glucose levels and reducing hyperglycemia duration, it still faced
challenges in controlling certain episodes of glycemic variability. Simulation results from both
internal simulations and the UVA/PADOVA software highlighted the potential of the NARMA-
L2 controller in glycemic management, but also indicated the need for further research to
optimize its effectiveness.

Keywords: Diabetes, Hovorka, NARMA-L2, neural networks, feeding, insulin, ISE, ISCO.
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1. INTRODUCCION

La gestion eficaz de los niveles de glucosa en pacientes con diabetes tipo 1 contintia siendo
un desafio fundamental en la investigacion médica. En este contexto, la integracion de
tecnologias avanzadas, como las redes neuronales, ofrece perspectivas prometedoras para
optimizar el control glucémico. El presente trabajo de integracion curricular se centra en el
diseno y simulacién de un controlador basado en redes neuronales, especificamente la
arquitectura NARMA-L2, con el propédsito de regular los niveles de glucosa en individuos
con diabetes tipo 1. Aprovechando la interaccién entre la glucosa y la insulina utilizando
el modelo de Hovorka, este estudio se adentra en la comparacioén entre NARMA-L2 y el

controlador convencional PID en diversos escenarios de alimentacion.

1.1. Objetivo general

Disefar y simular un controlador basado en redes neuronales aplicado al modelo de glucosa

- insulina de Hovorka para pacientes con diabetes tipo 1.

1.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos del presente trabajo son los siguientes:

1. Realizar una revision bibliografica de la diabetes de tipo 1, los tratamientos existentes,
modelo de glucosa-insulina de Hovorka y del simulador de paciente UVA/PADOVA,
para examinar la naturaleza de las entradas y perturbaciones en el modelo de glucosa-
insulina de Hovorka para pacientes con Diabetes Tipo 1 ademas de emplear como
fundamento en el diseno, simulacion y validacion del controlador basado en redes

neuronales.

2. Realizar una revision bibliografica de las arquitecturas de las redes neuronales
presentes en el software de simulacion Matlab para determinar el nimero de capas

de entrada, salida, ocultas y la interconexién entre ellas.

3. Determinar los parametros de funcionamiento para el controlador basado en redes
neuronales en condiciones normales evitando asi los escenarios de overfitting y

underfitting.



4. Implementar una interfaz grafica para mostrar los resultados obtenidos comparando-
los con el resultado de un controlador PID convencional mediante el empleo del indice
ISE e IAE.

5. Validar el diseno del controlador basado en redes neuronales en el modelo de paciente
virtual UVA/PADOVA.

1.3. Alcance

Se realizara una revision bibliografica de la diabetes de tipo 1 y los tratamientos existentes
en la actualidad para examinar la naturaleza de las entradas y perturbaciones en el modelo
de glucosa-insulina de Hovorka para pacientes con Diabetes Tipo 1

Se realizara una revision bibliografica del modelo de glucosa-insulina de Hovorka para
pacientes con Diabetes Tipo 1 y del simulador de paciente UVA/PADOVA a fin de usar
como fundamento en el disefo, simulacién y validacion del controlador basado en redes
neuronales.

Se definiran los parametros de metabolismo del modelo de glucosa-insulina de Hovorka,
para representar a 2 tipos de pacientes y a un paciente promedio obtenidos de pacientes
con diabetes tipo 1.

Se realizara una revision bibliografica de las arquitecturas de las redes neuronales
presentes en el software de simulacion Matlab para determinar el numero de capas de
entrada, salida, ocultas, ademas de la interconexion entre ellas.

Se realizara la implementacion del modelo de glucosa-insulina de Hovorka mediante el uso
de diagrama de bloques en el software de simulacién Simulink de Matlab.

Se disenara el controlador basado en redes neuronales y un controlador tipo PID del modelo
de glucosa-insulina de Hovorka para pacientes con Diabetes Tipo 1 en el software de
simulacion Simulink de Matlab.

Se simulara el modelo matematico de glucosa-insulina de Hovorka junto con el controlador
basado en redes neuronales disenado en el software de simulacion Simulink de Matlab.
Se implementara una interfaz grafica en la aplicacion “App Designer” del software de
simulacion Matlab en el cual se tendra la capacidad de elegir tres tipos de dieta
(cantidad de carbohidratos ingeridos) las cuales estan definidas como: cinco comidas en
horas establecidas, tres comidas en horas establecidas y tres comidas con exceso de

carbohidrato. Ademas, los resultados seran contrastados con los obtenidos mediante el



controlador tipo PID por medio del empleo de los indice ISE e IAE.
Se validara el disefo del controlador basado en redes neuronales en el modelo de paciente
virtual UVA/PADOVA mediante el cuadro de variabilidad de control (CVG).

1.4. Marco Teodrico

1.4.1 Diabetes Tipo 1

La diabetes Mellitus (DM) pertenece a un conjunto de transtornos de aspecto metabdlicos,
los que se caracterizan principalmente por altos niveles de azucar en sangre. Este gran
grupo de transtornos metabdlicos se pueden generar por una compleja interacciéon entre
factores genéticos y ambientales. Las causas de DM son variables y pueden ir desde la
falta de produccion del uso de la glucosa, disminucion en el uso de la misma o aumento de
la produccion de esta. Entre las principales complicaciones que se pueden desarrollar por
esta patologia encontramos: enfermedades cardiovasculares, enfermedad renal en etapa
terminal, amputaciones no traumaticas de extremidades inferiores y ceguera [4].

Existen dos amplias categorias en las que se pueden clasificar la DM , estas se designan
como tipo 1y tipo 2. La DM 1 se produce como consecuencia de una respuesta que se da
en contra de las células 5 productoras de insulina del pancreas, lo que provoca decremento
de insulina, acomparnado de alteraciones en el metabolismo de lipidos y proteinas [4].
Este tipo de trastorno metabdlico se clasifica en autoinmune o idiopatica, en donde, la
primera mencionada genera destruccion de las células beta pancreaticas; mientras que
en la segunda también se registra exterminio celular, pero no se visualiza alteraciones de
susceptibilidad genética o de autoinmunidad [5].

Entre los datos epidemiologicos de DM1 a nivel mundial se encuentra que hay un rango
entre 0,8 y 4,6 cada 1000 habitantes, en donde gran parte de los casos se situa en 1-1,5
cada 1000 habitantes [6]. Por otra parte, en Ecuador se establece que la prevalencia de
esta patologia en una poblacion de 10—59 anos es de 1,7 % [6]. Finalmente, también se
evidencia que a partir de los 50 anos de edad, 1 de cada 10 ecuatorianos poseen diabetes
segun Organizacion Panamericana de la Salud.

El tratamiento de eleccion para los pacientes que padecen DM1 es el régimen de
multidosis de insulina con terapia <basal-bolo>, pues es el mas cercano a la secrecion
de insulina fisioldgica, y de igual manera, permite disminuir las complicaciones micro y

macrovasculares, y la mortalidad especialmente si el tratamiento se inicia al comienzo de



la enfermedad. Para este esquema se hace uso de una insulina de accion lenta o “basal”,
la cual se administra una vez al dia, sumada a una insulina de accién ultrarrapida o “bolo”,
que se administra 10.15 minutos previas a cada comida (desayuno, almuerzo y merienda).
La insulina de accion lenta permitird mantener la glucemia en valores normales durante 24
horas y la de accion ultrarrapida la glucemia postprandial. El calculo de dosis de insulina
va a depender de cada paciente. La dosis total de insulina se calcula a razén de 0,3-0,5
Ul/kg/dia, de la cual el 50% de la dosis se distribuye a la dosis calculada en forma de
insulina “basal” y el 50 % en forma de “bolo”. Esta ultima sera dividida en 3, el 30 % sera
antes del desayuno, el 40 % antes del almuerzo y el 30 % antes de la merienda. [7].

Para administrar la insulina se usan la via subcutanea e intravenosa. La primera se usa
generalmente para el tratamiento de base del paciente, sin importar el tipo de accion
de la insulina; mientras que la segunda se usara si existe alguna complicacion aguda
por hiperglucemia de la diabetes, por lo que se hara uso de insulina de accion rapida.
Finalmente, es imprescindible reconocer los efectos secundarios del uso de insulina como:
Edemas maleolares, faciales o generalizado, presbicia insulinica, lipodistrofia hipertréfica,
medidas por mecanismo inmunitario (alergia o resistencia). Cabe recalcar que cada el

manejo integral de DM1 también sugiere una dieta equilibrada y ejercicio fisico. [7].

1.4.2 Simulador UVA-PADOVA

El Modelo de Diabetes UVA/Padova, también conocido como Modelo de Diabetes de la
Universidad de Virginia/Padova, es una herramienta matematica desarrollada para simular
la diabetes tipo 1 (T1D) en individuos [8].

Este modelo incorpora diversos factores fisioldégicos y parametros relevantes, como la
secrecion de insulina, la absorcion de glucosa y la sensibilidad a la insulina, entre otros,
para estimar los niveles de glucosa en sangre y analizar la evolucion de la T1D a lo largo del
tiempo (en escalas de minutos u horas). Su capacidad para simular diferentes escenarios
e intervenciones lo convierte en una herramienta valiosa para evaluar estrategias de
tratamiento [9].

El Modelo de Diabetes UVA/Padova ha sido ampliamente utilizado en estudios de
investigacion y ensayos clinicos [10]. Su aplicacién ha permitido mejorar la comprensién
de la fisiopatologia de la T1D y evaluar el impacto de diversas intervenciones terapéuticas,
como la administracion de insulina y el desarrollo de sistemas de pancreas artificial.

La utilizacién de este modelo en la investigacion y la practica clinica ha contribuido a



avanzar en el campo de la diabetes tipo 1, permitiendo una mejor atencién y tratamiento
para los pacientes. Ademas, ha sido una herramienta invaluable para el desarrollo de
nuevas estrategias terapéuticas y el diseno de terapias mas efectivas y personalizadas de
tratamiento [9].

El Modelo de Diabetes UVA/Padova esta implementado en Simulink/MATLAB y cuenta
con una interfaz grafica que facilita su uso. A través de esta interfaz, el usuario puede
crear diferentes escenarios de simulacién, ingresando informacion como la cantidad de
carbohidratos (CHO) ingeridos, la hora de inicio de la simulacion y la duracién deseada
de la misma.

Una vez que se ingresan estos parametros, el modelo simula la respuesta del organismo,
proporcionando como resultado los niveles de glucosa en sangre en unidades de mg/dl.
Ademas, el modelo genera una matriz de evaluacion del controlador, que permite analizar

y evaluar el desempeno del controlador utilizado en la simulacion.

1.4.3 Modelo de Glucosa-Insulina de Hovorka

En los ultimos anos, se han desarrollado diversos modelos fisioldgicos con el propdsito
de describir la dinamica de la glucosa y la insulina en el organismo [11]. Estos modelos
han sido fundamentales para comprender y controlar los niveles de glucosa en pacientes
con diabetes y otras condiciones relacionadas. En este trabajo, se presentara el modelo
propuesto por Hovorka y colaboradores [11], el cual ha sido modificado por Ruan Yue [12],
con el fin de mejorar su precision y aplicabilidad. Este modelo ofrece una vision detallada de
la relacion entre las tasas de infusion de insulina subcutanea y la concentracion de glucosa

intravenosa, asi como la interaccion entre los diferentes compartimentos en el organismo.

1.4.3.1 Descripcion del Modelo Hovorka

El modelo Hovorka es un modelo compartimental no lineal que se compone de tres
subsistemas principales: glucosa, dinamica de absorcién de comidas y la absorcién insulina
y accion de la insulina. Cada uno de estos subsistemas se divide en compartimentos
adicionales para capturar de manera mas precisa la complejidad de la dinamica fisiologica

involucrada.



1.4.3.2 Subsistema de Concentracion de la Glucosa en la Sangre

El subsistema de glucosa en el modelo Hovorka esta disenado para describir el
comportamiento de los niveles de glucosa en el organismo. Considera la ingesta de
alimentos y la produccion endégena de glucosa. Los compartimentos adicionales permiten
modelar las tasas de absorcion, distribucion y eliminacion de la glucosa en el sistema
circulatorio, teniendo en cuenta la influencia de la accion de la insulina. El cual es

representado por la ecuacion 1.1.

Gea,
dt

Donde:

Gca,,, :Concentracion de glucosa en la sangre [mmel]

mmol
St : Sensibilidad a la insulina [W]
l

X : Concentracion de insulina [2Y]

X, : Concentracién basal de insulina [mTU]

Um,,, :Tasa de absorcion de carbohidratos en los intestinos | mmol |

I[xXmin

K :Tasa de autorregulacion [--L-]

min

Gy : Nivel de concentracion de glucosa en la sangre basal[%"l]

1.4.3.3 Subsistema de Absorcion y accion de Insulina

El subsistema de insulina se centra en el comportamiento de la hormona insulina en
el organismo. El modelo tiene en cuenta las tasas de infusion de insulina subcutanea,
tanto basal como en bolo, y su distribucién en el tejido. Los compartimentos adicionales
consideran la dinamica de absorcién y eliminacion de la insulina en el organismo. Ademas
describe el efecto fisioldgico de la insulina en el transporte, eliminacién y produccién
endogena de glucosa. La accion de la insulina es crucial para mantener los niveles de
glucosa dentro de los rangos de normoglucemia.

El modelo Hovorka considera factores como la sensibilidad a la insulina y la resistencia a
la misma, lo que permite una representacién mas realista de la interaccion entre la insulina

y la glucosa en el organismo las cuales se encuentran representado por las siguientes



ecuaciones diferenciales.

Efecto de la insulina sobre la distribucion/transporte de glucosa.

dxq 1 Uy
(t) (t)
= - t) +
dt tmaxsa z1() 60

(1.2)

Efecto de la insulina en la eliminacién de la glucosa

dxo 1
= ——— (21, — 72, (1.3)

dt tmaz; A
Concentracién de insulina efectiva

Y 1000 x 3, (4
_tmaxIAXMCR[XW ()

Donde:

21, [75:]: Cantidad de insulina del primer compartimiento de absorcion.

T2, [%}: Cantidad de insulina del segundo compartimiento de absorcion.
tmax(; 4, [min]: Tiempo al maximo valor de concentracion de insulina.

ur, [%]: Tasa de infusion de insulina exdégena para un tiempo t.
MCR; [—L—]: Tasa de depuracién metabdlica de insulina.

kgxmin

W [kg]: Peso

1.4.3.4 Dinamica de absorcion de carbohidratos

El presente subsistema corresponde a la dinamica de absorcién de carbohidratos de las

diferentes comidas, se encuentra representado por las siguientes ecuaciones.

day 1
(t) __ )
at _tmamc “ * 5t](t) * Mac (1 5)
dCLQ 1
)
a —tmaxg [al(z) - a?(t)} (1 6)

5,556 x Ag x as,,, (17

U =
M) tmaze X Va X W

Donde:



tmaz e, [min]: Tiempo al maximo valor de glucosa con el consumo de carbohidratos.
Ug,, lg]: Cantidad de carbohidratos consumidos en un tiempo ¢;.
a1, [g]: Cantidad de carbohidratos en un primer compartimiento de comida.
az, [g]: Cantidad de carbohidratos en un segundo compartimiento de comida.

A¢ : Biodisponibilidad fraccional, valor adimensional.

1.4.3.5 Aplicaciones del Modelo Hovorka

El modelo Hovorka ha encontrado aplicaciones significativas en el campo del control de
la glucosa en pacientes con diabetes mellitus tipo 1 y tipo 2. Gracias a su capacidad para
simular y predecir los cambios en los niveles de glucosa e insulina en respuesta a diferentes
regimenes de infusion de insulina, el modelo ha sido una herramienta valiosa para el disefo
y optimizacion de algoritmos de control de la glucosa.

Ademas, el modelo Hovorka ha sido utilizado para evaluar el rendimiento de sistemas de
administracion de insulina en la practica clinica, asi como en estudios de investigacion para

desarrollar nuevas estrategias de control de glucosa.

1.4.4 Identificacion y Aproximacion de Sistemas
1.4.4.1 Identificacion de Sistemas

La identificacion es el proceso que permite determinar las propiedades dinamicas de un
sistema, cuyo conocimiento es imperativo para el disefo e implementacion de sistemas de
control eficaces [13].

Existen multitud de tipos de modelos, cada uno de ellos dedicado a una aplicacién particular.
Por ejemplo, los modelos de tipo conocimiento (fundamentados en las leyes de la fisica
quimica, etc.) posibilitan una descripcion completa del fendmeno fisico o sistema y se
utilizan para la simulacion y disefo.

En general, los modelos de tipo conocimiento son extremadamente complejos para
realizar disenos de sistema de control.Por otro lado, los modelos de control dinamico que
proporcionan la relacién entre las variaciones de entrada y salida de un sistema son el tipo
de modelo adecuado para el disefno y la sintonizacion de sistemas de control [14]. Para

disenar y ajustar correctamente un controlador, es necesario:



1. Especificar las caracteristicas de rendimiento y robustez deseados en el lazo de

control.
2. Conocer el modelo dinamico de la planta.

3. Emplear un método de disefio de controladores adecuado que permita alcanzar las
especificaciones de rendimiento y robustez deseadas para el correspondiente modelo
de planta [14].

1.4.4.2 Aproximacion del Sistema

La identificacion de los parametros (constante de tiempo , ganancia y tiempo muerto) de
los sistemas con modelo de orden reducido (primero o segundo, mas tiempo de retardo),
se logra a partir del andlisis de la respuesta del sistema ante un cambio de referencia [15].
La literatura de control muestra varios métodos para definir estos parametros, para el
presente trabajo se empleara la Aproximacion a un modelo FOPDT (Primer Orden Mas

Tiempo Muerto) por Smith
1.4.4.3 Aproximacion de sistemas a modelos de primer orden mas tiempo muerto
(FOPDT) por método de Smith

El método de Aproximacion de sistemas a modelos de primer orden mas tiempo muerto de
Smith se emplea en lazo abierto, y para el calculo de los parametros se emplea el siguiente

procedimiento [3] [16].

1. Al sistema en lazo abierto proporciénale un cambio de referencia del 10 % tipo escalon

y observar la salida del proceso.

2. La salida del proceso describird una senal denominada curva de reaccion, la cual

contiene permite obtener el tiempo muerto ¢, y la constante de tiempo 7.

3. La constante de tiempo es el resultado de la resta del tiempo al 63.2% y 28.3 % del
valor de establecimiento, dicho resultado debera ser multiplicado por 1.5, como se

visualiza en la ecuacion 1.8.

T = 1,5(ts329% — tag 3%) (1.8)

4. El tiempo muerto es el resultado de la resta del tiempo al 63.2% y la constante de



tiempo previamente calculada, como se visualiza en la ecuacion 1.9.
to ="te32% — T (1.9)

5. La ganancia es el resultado de la division de la variacién de la referencia y la variacion

de la salida, como se visualiza en la ecuacion 1.10.

_ 4y

kp_Ar

(1.10)

El modelo FOPDT de la planta se encuentra representado por la siguiente funcion de

transferencia:
Y k

=20 - ~tos 1.11
U(S) (TS + 1)6 ( . )

Gpes)

1.4.5 Redes Neuronales

El campo de las redes neuronales abarca diversas aplicaciones [1], destacando las redes
neuronales multicapa en la identificacion y control de sistemas dinamicos [17] [18]. Se
enfoca en tres controladores de redes neuronales comunes: el control predictivo de modelos
[19], el control NARMA-L2 [20] y el control de referencia de modelos [21], que se basan en
arquitecturas de control lineal.

El uso de redes neuronales en el control involucra dos pasos esenciales: identificacion del
sistema y disefio del control. En la identificacidn, la red se entrena con datos de entrada y
salida para aprender la relacion entre variables. Una vez entrenada, se procede al diseno
del control, estableciendo reglas y estrategias para que la red genere senales de control
adecuadas. Si bien la etapa de identificacion es similar en las tres arquitecturas, la de disefo

varia. A continuacion, se explorara el control NARMA-L2.

1.4.6 Controlador NARMA-L2

El neurocontrolador estudiado tiene dos términos: “control de linealizacion mediante
retroalimentacion” y “control NARMA-L2”. El primero se aplica cuando el modelo de la
planta adopta una estructura especifica, mientras que el segundo se usa cuando se puede
aproximar el modelo de la planta con la misma estructura [22]. El objetivo es convertir la
dindmica no lineal en lineal a través de la supresion de las no linealidades inherentes.

La primera etapa del control consiste en entrenar una red neuronal para representar la

10



dinamica de la planta. El error entre las salidas de la planta y la red se emplea para entrenar

la red neuronal. El proceso se ilustra en la Figura 1.1.

u(® _ Planta/ Yp _
o Sistema o
+
\
Modelo de [ -

- —|

Red Neuronal

Ym
A Error
Algoritmo de |
Aprendizaje |

Figura 1.1. Identificacién de la planta [1]

El modelo NARMA (Noelinearity Autoregressive Moving Average) se emplea para identificar

sistemas no lineales y se representa por la ecuacion 1.12.
ylk+d)=hly(k),y(k —1),..,y(k —n+1),u(k),u(k —1),..,u(k —m+1)] (1.12)

Aqui, u(k) y y(k) denotan las entradas y salidas del sistema respectivamente, y d es un re-
tardo. En la etapa de identificacién, se entrena una red neuronal para aproximar la funcion
no lineal h. La estructura del modelo de planta implementado se ilustra en la Figura 1.2. El

proceso incorpora pesos y sesgos representados por x.

Inputs Layer 1 Layer 2
r N N ‘.

¥, (k) : y (k+1)

Figura 1.2. Modelo de la planta de red neuronal [1]

Sin embargo, el modelo NARMA-L2 [19] es una version aproximada del NARMA estandar.
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Tiene la forma:

gk +d) = flyk),y(k — 1), .yl — n+ 1), u(k — 1), ..., u(k — m + 1)]

+gly(k),y(k = 1), .. oy(k —n+1),ulk — 1), ..., u(k —m +1)] *u(k) (1.13)

La ventaja de NARMA-L2 es su capacidad para seguir sefales de referencia. El controlador

resultante se formula como:

yr(k+d) — fly(k),y(k —1),....y(k —n+1),u(k — 1),...,u(k —m+1)]
gly(k),y(k—1),...,ylk —n+1),u(k —1),...,u(k —m + 1)]

u(k) = (1.14)

Estas caracteristicas se visualizan en el diagrama de bloque de la Figura 1.3

2 - ¥y
! Reference =
*—— L 2

Model
+ -
y o #

Controller

-8 Plant

T
D
L

Figura 1.3. Diagrama de bloques del controlador NARMA-L2 [1]

1.4.7 Controlador PID

Hoy en dia, el controlador PID es la estructura de control mas utilizada en los bucles de
realimentacion [2]. Generalmente, el PID clasico se implementa en sistemas de control con

realimentacion unitaria que se muestra en la figura 1.4.

i 9
Referencia . : ) e@) ) u(t) . Gp(s) Y(©)

Figura 1.4. Diagrama de bloques genérico de un sistema en lazo cerrado con realimentacion
unitario [2]

Donde:
* u(y: Senal de control del PID.

* e(): La diferencia entre el consigna o referencia y la salida del sistema.
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* Y, Salida del sistema.
* C(,): Funcion de transferencia del controlador.
* Gp(,): Sistema o planta.

El comportamiento de un controlador tipo PID clasico viene dado por la ecuacion 1.15.

1 deq
U@y = Kp ew) + i /e(T)dT + Ty a (1.15)

Aplicando la transformada de Laplace a la ecuacion 1.15 se obtiene el controlador PID en

el dominio de la frecuencia, el cual esta expresada en la ecuacion 1.16.
K;
C(S):Kp—l-?—i-KdS (1.16)

Los parametros del controlador incluyen la ganancia proporcional K,, la constante de
integracion T;, y la constante de derivacion K. Estos tres términos actian de manera
complementaria y tienen distintas caracteristicas.

El término proporcional refleja la realimentacién mas basica: la sefal de control es la
diferencia entre la referencia y la variable controlada multiplicada por K,. Aumentar K,
incrementa el impacto de la senal de control y reduce el error mas rapidamente, mejorando
el tiempo de respuesta y el error estatico.

Sin embargo, un K, excesivamente alto puede causar oscilaciones y pérdida de estabilidad.
Para eliminar el error en estado estacionario, se usa la parte integral.

La componente integral amplifica gradualmente una pequeina senal de error constante,
eliminando la desviacion permanente. El término integral es un ajuste automatico en el
estado estacionario.

El componente derivativo, por otro lado, mejora la estabilidad en bucle cerrado. Predice el
error para corregirlo directamente [2].

Para sintonizar un controlador PID, se deben determinar sus coeficientes. Los métodos
comunes son Ziegler-Nichols (ZN), Dahlin, IMC, y Cohen y Coon (CC). La tabla 1.1 presenta

los parametros de sintonizacion para estos métodos.
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Tabla 1.1. Parametros de sintonizacion para controladores tipo: PID y PI [3]

Parametro/Control K, T, T;
PID ZN % 2t0 0,57
PID Dahlin T 0.5t T
PID IMC 0,769 7 L T 2
1 - 3,330 4+0,31(%2)

1.4.8 Controlador Feedforward

El concepto central del controlador Feedforward es anticipar los efectos de las perturbacio-
nes en la variable controlada. En este enfoque, el controlador detecta las perturbaciones
antes de que lleguen al proceso y calcula la variable manipulada necesaria para mantener
la variable controlada en el punto de referencia deseado.

En resumen, el controlador Feedforward busca predecir las perturbaciones que influiran en
el sistema y toma medidas para contrarrestar su impacto en la variable controlada. Al obte-
ner informacion sobre las perturbaciones con anticipacion, el controlador ajusta la variable
manipulada antes de que las perturbaciones afecten la variable controlada, manteniéndola

en su valor objetivo.

1.4.9 indices de Desempefio

Los indices de desempeno son herramientas que cuantifican de forma cuantitativa el ren-
dimiento de sistemas de control, permitiendo comparar objetivamente diferentes esquemas
de control [23]. Para que un indice de desempeno sea util, debe ser positivo o cero, por lo
gue el sistema 6ptimo minimiza dicho indice. Un indice comun es el integral del cuadrado

del error (ISE), expresado como la integral de e(¢) en un tiempo finito T [?].

T
ISE:/ el dt (1.17)
0

El indice ISCO evalla el desemperio del controlador basandose en la accidn de control u(t)

y se calcula como la integral del cuadrado de «(t) en el mismo intervalo de tiempo T [?].
T
ISCO = / uydt (1.18)
0

La cuantificacion de los niveles de hipoglucemia e hiperglucemia en pacientes debido a los
reguladores es esencial. Para esto, se ha desarrollado el indice Hipoglucémico e Hiper-

glucémico, que evalla la suma de valores menores (hipoglucemia) o mayores (hipergluce-
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mia) en funcién del tiempo.

T
o= ! 1.19
| 1w .
f(t) = y(t) siy(t) < Hipoglucemia
0 otros casos
T
IHE = d 1.20
| s 020
ft) = y(t) siy(t) > Hiperglucemia

0 otros casos

Estos indices ofrecen medidas numéricas para evaluar el impacto de los reguladores en los
niveles de glucosa. La funcion f(¢) captura las respuestas del sistema, y los limites de la
integral (T) corresponden al tiempo de simulacion del sistema. En conjunto, estos indices
proporcionan una evaluacion integral del rendimiento y el impacto del control en sistemas

de interés, como la regulacion de glucosa en pacientes.
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2. METODOLOGIA

En este capitulo se abordan diversos aspectos fundamentales. Se inicia con la aproximacion
del modelo glucosa-insulina de Hovorka [11] a un sistema de primer orden, seguido por la
sintonizacion de los controladores PID y FeedForward. Luego, se profundiza en el diseno
del controlador NARMA-L2, detallando los 458 dias de alimentacion utilizados para el
entrenamiento, asi como los parametros de configuracion tanto de la arquitectura de la
red como del proceso de entrenamiento. Finalmente, se presenta la creacién de la interfaz
grafica que posibilita la visualizacion de los resultados de la simulacién y la manipulacion

de los parametros de alimentacion.

2.1. Aproximacion a un sistema de primer orden del modelo

glucosa-insulina de Hovorka

Con el fin de llevar a cabo la reduccién de orden de un sistema fisico, es necesario obtener
los parametros de ganancia estatica, constante de tiempo y tiempo de retardo. Segun la
literatura consultada, se realiza un cambio de referencia del 10 %, lo que implica modificar
el valor de la insulina basal de 0.921060 [U/h] a 1.0132 [U/h]. La Figura 2.1 presenta la

respuesta del sistema ante esta variacion, también conocida como “curva de reaccion”.

Curva de reaccion ante cambio de referencia del 10%
120: T T T T

. o
\, Valor al28.3%

. Valoral62.3% -

Concentracion de Glucosa en Sangre [mg/dl]

! I | I |
(] 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Tiempo [min]

Figura 2.1. Curva de reaccién del sistema ante un cambio de referencia tipo escalon del 10 %.

Se determina la ganancia estatica k empleando la ecuacion 1.10 descrita en la seccion
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1.4.4.3.

k=% (2.1)
Donde:
« Ay =289,10 — 118.,9
« Au=(0,9211%1,1) —0,9211
k, = —323,5402688 (2.2)

Para el calculo de t; se determina a partir del 28.3% del valor final que es 110.4666

obteniendo aproximadamente:

t1 = 332,767 — 100 = 232,767 (2.3)

Para el calculo de t; se determina a partir del 63.2% del valor final que es 100.0664

obteniendo aproximadamente:

1o = 534,390 — 100 = 434,39 (2.4)

Una vez obtenido los tiempos ¢ y t2 se procede a calcular la constante de tiempo y el valor

de retardo del modelo aproximado.

T =1,5(ta — t1) (2.5)

T =1,5(434,39 — 232,767) = 302,4345
to=to— T (2.6)
to = 434,39 — 302,4345 = 31,9555
to = 131,95555

Finalmente se reemplaza los valores calculados en la funcion de transferencia del general

de un sistema de primer orden mas tiempo de retardo.

G(s) = = e tos (2.7)

Donde:
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* Y(s) : Es la Salida del sistema
» X(s) : Es la Entrada del sistema
* k : es la ganancia del sistema en estado estacionario.

» 7 Es la Constante de tiempo del sistema.

t, Es el retardo que posee la respuesta del sistema ante un cambio de referencia.

k, e"tos
Gp(s) = 7:3 1 (2.8)

—323,5402668 13, o555
ST

G (5) = 222272000
» (%) = 30543255 1 1

(2.9)

Una vez obtenido el sistema FOPDT se realiza la simulacion para comparar con el modelo
propuesto por Hovorka. En la Figura 2.2 se observa el sistema FOPDT (linea entre cortada)

y el modelo Glucosa-Insulina (linea continua).

Comparacion del sistema real y la aproxi ion de primer orden mas tiempo de retardo
T T T

120 T T

e —— Sistema Real
ML X — = = Aproximacion del Sistema
\ AY
N A
115 - A A =
oy
L
3
= \
E L Y _
5 110 \
2
3 N
b

& \
g 105~ X &
8 N
s "\
o A
@ b
k] \\
5100 - B 4
o
<)
T
o
3
g2
5
S

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Tiempo [min]

Figura 2.2. Comparacién del modelo de Hovorka con la aproximacién de primer orden mas tiempo
de retardo.

La superposicion de las respuestas en las etapas: transitoria (exceptuando el tiempo
muerto) y estacionaria es notorio lo que permite realizar la sintonizacion en base a la funcion

de transferencia presentado en la expresion 2.7.
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2.2. Diseno de los controladores FeedForward y PIDs

2.2.1 Diseno del controlador FeedForward

El controlador FeedForward permite rechazar de manera oportuna las perturbaciones pre-
sentes en un sistema, esto es necesario dado que el objetivo de preservar la respuesta del
sistema dentro de los umbrales de Normoglucemia, a pesar de la presencia de perturbacio-
nes ocasionadas por la ingestion de carbohidratos.

El control Feedforward esta dado por la relacion de G () (aproximacion del modelo FOPDT
de la perturbacion) sobre G'p(,) (aproximacion del modelo FOPDT del sistema), donde el
control consta de una parte estatica que es las relaciones de Kp y Kp, y una parte dinamica
que esta compuesto por las constantes de tiempos y retardos del sistema de la perturbacion

y de la planta. La ecuacion que describe el controlador se muestra en la ecuacion 2.10.

Crrgy = Zj(f)’ e (2.10)
Es importante destacar que el controlador Feedforward se incorpord a cada uno de los
controladores PID e PI con el propdsito de mejorar la respuesta, dado que la ingesta de
carbohidratos constituye una perturbacion anticipada o disefiada.

Los parametros del modelo FOPDT de la perturbacion se presentan en la tabla 2.1 em-

pleando las ecuaciones correspondiente (seccion 2.2.1).

Tabla 2.1. Pardmetros del modelo FOPDT de la perturbacion

Parametros | Valor numérico
Kd 25,051
tod 24,1304
T4 79,1384

La funcién de transferencia se expresa en la ecuacion 2.11.

25’051 6—24,13045

Cp (%) = 7913845 1 1 (2.11)

Se decide implementar Unicamente el controlador estatico, ya que la componente dinamica
afecta la accién de control y la torna negativa. Ademas, se llevé a cabo un proceso de

retuning debido a su bajo rendimiento inicial.
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Tabla 2.2. Parametros del controlador Feedforward y su redisenado
Controlador Estatico | Valor tedrico | Nuevo Valor | Unidad
Kff 1.4 6 o]

2.2.2 Diseno del controlador PID

El controlador tipo PID clasico posee acciones de control proporcional, derivativa e integral,
las cuales interactuan entre ellas para lograr alcanzar el valor consigna, el diagrama de

blogues del PID se presenta en la Figura 2.3.

Controlador PID

Referencia eft) » ’
KZ\ L Kp UTi p—| 1/s

+\/

. LTd-» S .
€ e e T e p

Figura 2.3. Diagrama de bloques en lazo cerrado con un controlador PID clasico

Planta Y@

El procedimiento para hallar los parametros para cada accién de control se denomina
sintonizacion. El presente trabajo de integracion curricular emplea los parametros de
sintonizacion especificados en la seccién 1.4.7. El resultado de cada parametros se

presenta en la tabla 2.3.

Tabla 2.3. Parametros de sintonizacién para controladores tipo: PID y PI [3]

Parametro/Control K, Ty T;
PID ZN -0.00850074016389691 | 65.97775 263.911
PID Dahlin -0.00354197506829038 | 65.97775 263.911
PID IMC -0.0054475576550306 | 65.97775 302.4345
P1 CC -0.00663209197016249 - 232.275332995185

2.3. Controlador NARMA-L2

2.3.1 Controlador NARMA-L2 en Simulink

Dentro de la libreria "Deep Learning Toolbox.e" el software de simulacion Simulink, se
encuentra el blogue "NARMA-L2 controller”, disefiado para el control del sistema. La interfaz

grafica de este bloque, representada en la Figura 2.4, consta de elementos esenciales:

* Arquitectura de la red: Enfocandose en la configuracion del modelo de red, se detallan

las capas ocultas ajustables. La red posee dos capas: una capa de entrada con la
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funcién de transferencia "tansig”. Para modelar la planta, se incorporan dos tipos de
entradas: valores pasados de la salida de la planta y de la salida del controlador. La
capa de salida usa la funcion de transferencia “purelin”. La capa oculta puede ser
ajustada en tamano, lo que brinda flexibilidad para adaptar la complejidad de la red

segun las necesidades del controlador NARMA-L2.

Datos de entrenamiento: Se ofrecen dos opciones para adquirir datos necesarios en el
proceso de entrenamiento de la red neuronal. La primera opcién, “Importar Datos de
Entrenamiento”, requiere un archivo .mat con datos especificos para el entrenamiento,
ingresando correctamente el nombre del archivo. La segunda opcién, “Generar Datos
de Entrenamiento”, permite que la interfaz genere datos de identificaciéon de manera
aleatoria. El usuario define los valores maximos y minimos de la sefnal de control
aleatoria y proporciona un archivo Simulink con el modelo de planta. La cantidad de
muestras determina cuantas entradas aleatorias se aplican al modelo para generar

objetivos de entrenamiento.

Parametros de entrenamiento: Se destacan opciones de datos de entrenamiento. Si se
elige "Normalizar Datos de Entrenamiento”, los valores se ajustaran en un rango de 0
a 1. Esto es especialmente recomendado cuando se usa la funciéon de entrenamiento

“trainbr” [24].

4\ Plant |dentification - NARMA-L2 - x

File Window Help N

Plant Identification - NARMA-L2

Network Architecture

Size of Hidden Layer &0 No. Delayed Plant inputs | 10

Sampling Interval (sec) | 30.2435 No. Delayed Plant Outputs | 10 |

Mormalize Training Data

Training Data
Training Samples 5000 |:| Limit Cutput Data

Maximum Plant Input 012 b Blant@utput o

=

Minimum Plant Input -0.12

Maximum Interval Value (sec) 550 Simulink Plant Model: = Browse
Minimum Interval Value (sec) 4380 Planta_ldentificacion
Generate Training Data | Import Data | Export Data

Training Parameters

Training Epochs 3000 Training Function t

Use Current Weights Use Validation Data Use Testing
T I | OK ] Cancel | Appk |

‘ Generate or import data before training the neural network plant. ‘

Figura 2.4. Interfaz gréfica del bloque “NARMA-L2 controller”
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2.3.2 Parametros de entrenamiento

La interfaz grafica ofrece parametros ajustables para el entrenamiento del modelo de planta

en la red neuronal:

« Epocas de Entrenamiento: Determina las iteraciones para entrenar el modelo. Mas

épocas pueden aumentar la precision.

« Funcion de Entrenamiento: Elige la funcién especifica para el entrenamiento,
influenciando el rendimiento. Opciones como retropropagacion BFGS y Levenberg-

Marquardt estan disponibles.

* Uso de Pesos Previamente Calculados: Utiliza pesos de entrenamientos pasados

como punto de inicio para el actual, continuando el aprendizaje.

« Validacion: Detiene el entrenamiento si no mejora en validacion durante cinco épocas

consecutivas.

» Prueba: Evalla la generalizacién del modelo entrenado. Muestra el error en datos no

usados en el entrenamiento.

Si se selecciona validacion o prueba, el 25% de los datos se destina a cada una,
asegurando al menos el 50% para el entrenamiento si ambas estan activas. Tras
el entrenamiento, se puede continuar o repetir con nuevos pesos iniciales, otorgando

flexibilidad para optimizar el modelo.

2.3.3 Métricas de evaluacion

En Simulink, el bloque NARMA-L2 proporciona resultados de entrenamiento a través de

graficos que evallan su rendimiento. Los graficos estan organizados en categorias clave:

« Comparacion Planta-Red Neuronal: Evalia la capacidad de la red para generalizar y
adaptarse a datos no entrenados. Compara la salida real de la planta con la generada

por la red en etapas como validacién y prueba.

 Error Planta-Red Neuronal: Analiza el error entre la planta y la red en diferentes etapas
(entrenamiento, validacién y prueba). Evalia como varia el error en el tiempo y en

distintos conjuntos de datos.
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« Error Cuadratico Medio vs. Epocas: Ofrece una vision de la evolucién del error
cuadratico medio durante el entrenamiento, validacién y prueba, a medida que

avanzan las épocas. Indica como se reduce el error con el tiempo.

+ Evolucién de Gradiente, Aprendizaje e Incrementos en Error de Validacion: Muestra
cémo cambian el gradiente, el factor de aprendizaje p y los incrementos en el error de
validacion durante el entrenamiento. Estos parametros son cruciales para lograr una

convergencia efectiva.

Estos graficos ofrecen una evaluacion exhaustiva del proceso de entrenamiento y la
efectividad del controlador NARMA-L2. Proporcionan una visién objetiva del rendimiento
y guian las decisiones para ajustar y optimizar el controlador segun las necesidades del

sistema.

2.3.4 Diseno del controlador NARMA-L2

Como se visualizé en la seccion 1.4.6 el controlador NARMA-L2 posee dos etapas para su
diseno, la identificacion del sistema y el entrenamiento de la red neuronal. Para lo cual el
bloque de simulink emplea tres secciones para dicho trabajo.

Para la generacion de los datos de entrenamiento es necesario contar en un archivo
adicional del modelo de la planta en Simulink (ver Fig. 2.5), el cual debe estar definido
los escenarios de alimentacion, es indispensable que dichos escenarios cubran todas las

posibles combinaciones de ingesta de hidratos de carbono.

Identificacion del Sistema

C1)y—»

Accion_Control P Infusién de Insulina [U/h]

)
TASA DE INFUSION DE INSULINA [Uh]
Ll G [mmoll]

P Cantidad de Carbohidratos Ingeridos
CARBOHIDRATOS

0.921060

Autor:Mayorga Steven

Figura 2.5. Archivo de simulink para la identificacion del sistema

Para lograr esto se introduce el consumo aleatorio de carbohidratos en horarios especificos.
Los valores de los hidratos de carbono adicionales oscilan entre 10 durante los descansos y

15 durante el desayuno, almuerzo y merienda. La expresion 2.12 muestra cémo se modifica
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la cantidad de carbohidratos en cada comida.

CO =a+AC (2.12)

Donde
* «: Es el valor determinado en las tablas de alimentacion (ver tablas 3.2, 3.3, 3.4 y 3.5).
* AC: Es el valor aleatorio anadido

Los escenarios de alimentacion estan distribuidos conforme se visualiza en los tablas 2.4 y
2.5.

Tabla 2.4. Escenario alimenticio 01 para la identificacion del sistema

Dia Tipo de Dieta | Cantidad de Carbohidratos
1,3,5,7,9,11,13,15,17,19,21 Regular 130+45
2,4,6,8,10,12,14,16,18,20 5 Tiempos 200+60
22-31 5 Tiempos 200+50
32,34,36,38,40,42,44,46,48 5 Tiempos 200+60
33,35,37,39,41,43,45,47,49 Regular 130+45
50-63 5 Tiempos 200+50

Tabla 2.5. Escenario alimenticio 02 para la identificacion del sistema

Dia Tipo de Dieta | Cantidad de Carbohidratos

1,3,5,7,9,11,13,15,17,19,21 Regular 130+45
2,4,6,8,10,12,14,16,18,20 5 Tiempos 200460
22-31 Regular 130+£45
32,34,36,38,40,42,44,46,48 5 Tiempos 200450
33,35,37,39,41,43,45,47,49 Regular 130+45
50-63 Regular 130+45

64-73 5 Tiempos 200450

74-83 Regular 130+45

En el proceso descrito, se lleva a cabo la ejecucion del escenario alimenticio 01 en dos
ocasiones para obtener 126 dias de entrenamiento. Por otro lado, para el escenario 02, se
ejecuta cuatro veces, lo que genera 332 dias adicionales, alcanzando un total de 458 dias
de entrenamiento para la red neuronal.

Una vez definido el archivo de Simulink con la planta, se procede a configurar los rangos
para el maximo y minimo valor de la accién de control, como su tiempo de activacion y el

tiempo de muestreo se definen en la tabla 2.6.
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Tabla 2.6. Parametros para la generacion de datos de entrenamiento

Parametros Valor
Muestras de Entrenamiento | 6000
Entrada maxima de la planta | 0.15
Entrada minima de la planta | -0.15

Valor de intervalo maximo 550
Valor de intervalo minimo 480
Limitar datos de Salida No

Una vez que se ha identificado la planta, se procede al entrenamiento de la red neuronal.
Dado que no hay un algoritmo definido para este propdsito, se establece la funcion de en-
trenamiento “Retropropagacion Bayesian regularization” por la cantidad de datos que se
posee y la normalizacion de los datos.

La cantidad de épocas de entrenamiento se fija en 3000 para garantizar un rango adecuado
para el proceso de aprendizaje. Es importante destacar que si el sistema se entrena antes
de completar dicha cantidad , se detendra automaticamente, y se emitira un mensaje indi-
cando que el entrenamiento ha finalizado.

Los parametros de la arquitectura de la red, asi como la funcione de entrenamiento y épo-

cas se muestran en la tabla.

Tabla 2.7. Parametros de configuracion de la arquitectura de la red y del entrenamiento

Parametros Valor
Tamano de las Capas Ocultas 80
Intervalo de Muestreo 30.2435
N° Entradas de Planta Retrasada 10
N° Salida de planta retrasada 10
Normalizar Datos de Entrenamiento Si
Epocas de Entrenamiento 3000
Funcién de Entrenamiento trainbr
Usar Pesos Actuales No
Usar Datos para prueba Si
Usar datos para validacién Si

2.4. Diseno de la interfaz grafica

La interfaz grafica implementada se basa en el entorno de desarrollo interactivo App
Designer, que proporciona una forma sencilla y profesional de disefiar y programar
aplicaciones [25]. En esta interfaz grafica, se presenta informacion relevante para analizar
y evaluar el desempeno de los controladores NARMA-L2 y PID en el sistema Hovorka. Los

elementos que se pueden visualizar en la interfaz son los siguientes:
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. Seleccién de escenarios alimenticios y modificacion de ingesta de hidratos de carbono
en rangos establecidos: Se presentan controles deslizantes (sliders) que permiten
al usuario modificar el valor del consumo de carbohidratos en cada comida. Esto
permite simular diferentes escenarios alimenticios y evaluar como afectan al sistema

de control.

. Respuesta del sistema Hovorka de los controladores NARMA-L2 y PID: Se muestra
la respuesta del sistema simulado utilizando ambos controladores, lo que permite
comparar su desempefo y evaluar cémo se comportan en la regulacién de la glucosa

en sangre.

. Senal de control de los controladores NARMA-L2 y PID: La interfaz muestra las
sefnales de control generadas por ambos controladores durante el proceso de
regulacion. Esto permite analizar como se ajustan las acciones de control y cémo

responden ante las perturbaciones del sistema.

. Indices ISE, ISCO, Hipoglucémico (IHO) e Hiperglucémico (IHE): Los valores de estos
indices proporcionan una evaluacion cuantitativa del desempeno de los controladores
en términos de la calidad de la regulacion de la glucosa en sangre. Permiten comparar
el impacto de los controladores en la variabilidad de la glucosa y en la ocurrencia de

episodios de hipoglucemia e hiperglucemia.

. Maximo y minimo valor de glucosa en sangre: La interfaz muestra los valores maximos
y minimos de la glucosa en sangre durante el proceso de simulacion, lo que permite
identificar los rangos en los que se encuentra la glucosa y evaluar la estabilidad del

sistema.

. Tiempo de estancia en hipoglucemia y en hiperglucemia: Esta informacién es crucial
para conocer el tiempo que el paciente pasa en situaciones de hipoglucemia e
hiperglucemia, lo que permite tomar decisiones informadas para ajustar el tratamiento

y mejorar el control de la diabetes.

. Valor promedio de glucosa en sangre en hiperglucemia e hipoglucemia: Estos valores
proporcionan una medida promedio de la glucosa en sangre cuando se encuentra
en situaciones de hiperglucemia e hipoglucemia, lo que permite evaluar el grado de

control de la glucosa en estas condiciones.
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8. Informacion nutricional de los alimentos: La interfaz muestra las tablas nutricionales
obtenidas del Ministerio de Salud Publica del Ecuador [26] en conjunto con
organizaciones de diabetes a nivel mundial. Esto permite al usuario conocer la
composicion nutricional de los alimentos y tomar decisiones informadas sobre su

consumo.

La disponibilidad de esta informacién en la interfaz grafica es de gran utilidad para el
analisis y la toma de decisiones conjuntas entre el personal médico y el paciente. Permite
una evaluacion detallada y cuantitativa del desempeno de los controladores y facilita la
optimizacién del tratamiento para lograr un mejor control de la glucosa en pacientes con
diabetes.

El diagrama de flujo de funcionamiento de la interfaz grafica se puede observar en la figura
2.6, el cual muestra la secuencia de operaciones que se realizan en la interfaz para llevar
a cabo la simulacion y presentar los resultados de manera interactiva y amigable para el

usuario.
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Pantalla principal

T B

Seleccion de
escenario de
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Visualizacion de
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Figura 2.6. Diagrama de flujo del funcionamiento de la interfaz gréafica

27



3. RESULTADOS, CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este capitulo se presentan el desarrollo e implementacion de los controladores para el
sistema glucosa-insulina de Hovorka, adicional se realiza el analisis in silico (simulacién)
del paciente promedio con tres escenarios de alimentacion, los cuales podran ser variados
en el intervalos definido por la seccion 3.1.2 y dos escenarios de duracion.

Los escenarios de duracion estaran relacionados con el tiempo de simulacion empleado
para el andlisis de la respuesta, el cual el primero corresponde a un dia ( 24[h]-1440
[min]) y el segundo escenario corresponde a tres dias. Esto con el fin de observar el
comportamiento de los tres escenarios de alimentacion en el paciente.

Los resultados obtenidos de la simulacion se observan en la interfaz grafica implementada
en el software MATLAB-App Designer. Se emplean los indices ISE e ISCO para verificar
el funcionamiento de cada controlador como la respuesta que presenten con el objetivo de

tener un valor cuantificable para su posterior validacion.

3.1. Perturbacion del modelo glucosa-insulina de Hovorka

Al emular en silico el comportamiento biolégico de pacientes con diabetes tipo 1, es esencial
tener en cuenta la complejidad y variabilidad del cuerpo humano. Los factores internos como
el ciclo circadiano y externos como el estrés psicoldgico y la actividad fisica pueden influir en
la respuesta fisiolégica [27]. Por lo tanto, es necesario implementar diversos escenarios de
ingesta de carbohidratos y considerar la variacion de los parametros nominales del modelo

de Hovorka para capturar estas diferencias individuales y sus respuestas especificas.

3.1.1 Variacion de parametros nominales del modelo de Hovorka en base

del paciente promedio

Los niveles de glucosa en sangre y la sensibilidad a la insulina estan influenciados por
diversos factores, y algunos de ellos muestran una variacion significativa a lo largo del dia.
Los ciclos circadianos desempenan un papel crucial, y se ha observado que la sensibilidad
a la insulina y la tolerancia a la glucosa son mayores en la manana, entre las 3:00 a.m.
y 7:00 a.m. [27], en comparacién con la tarde. Durante la manana, el cuerpo requiere
menos insulina para reducir los niveles de glucosa, pero esta sensibilidad disminuye
progresivamente a medida que avanza el dia.

Ademas de los ciclos circadianos, otros factores también influyen en la glucemia y la
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sensibilidad a la insulina. El fenédmeno del alba, caracterizado por un aumento gradual de
los niveles de glucosa en las primeras horas de la manana [28], se atribuye a un aumento
en la produccién enddgena de glucosa y una disminucién en la sensibilidad a la insulina.
Esto resulta en una mayor necesidad de insulina para controlar los niveles de glucosa
durante este periodo. Por otro lado, la actividad fisica puede provocar tanto hipoglucemia
como hiperglucemia ya que, el ejercicio aerdbico ligero puede provocar hipoglucemia,
mientras que los ejercicios aerdbico-anaerobicos intensos pueden causar hiperglucemia
prolongada. Asimismo, el estrés psicolégico puede afectar significativamente la variabilidad
de los niveles de glucosa y aumentar la frecuencia de episodios de hipoglucemia. Ademas,
la reduccién de la duracién y calidad del sueno puede disminuir la sensibilidad a la insulina,
lo que lleva a un aumento en los niveles de glucosa en sangre.

Los parametros de simulacion del paciente promedio detallado en el modelo de Hovorka [11]

se presenta en el cuadro 3.1

Tabla 3.1. Parametros de simulacion del paciente promedio

Parametros
Paciente tmax,la Sl Xb tmax,G Ag K Gb
Paciente Promedio | 78413 | 0,0054+0,0011 | 12,94+3,1 | 48+10 | 0,84+0,16 | 0,0039+0,0005 | 6,6+0,7
CV+DE 41+7 60+14 32+10 56+12 66+18 36+19 29+3

3.1.2 Ingesta de carbohidratos

Al realizar el calculo de la ingesta de hidratos de carbono de los pacientes se debe
considerar que cada uno de ellos responde diferente a la ingesta de estos macronutrientes.
Adicionalmente, existen diferentes tipos de carbohidratos, en donde cada uno de estos tiene
un impacto diferente en la glucemia. [29]. Por otra parte, es imprescindible tener en cuenta
otros factores como el control glucémico, la ingesta alimentaria habitual, el indice de masa
corporal, los objetivos de peso, la actividad fisica, gasto energético basal y las preferencias
personales.

Segun el protocolo del Ministerio de Salud Publica del Ecuador para el diagnéstico y manejo
de la Diabetes Mellitus tipo 1 [26], la ingesta recomendada de carbohidratos en la dieta de
adultos con esta condicion es de aproximadamente 200 gramos al dia. Por otro lado, la

Asociacién Americana de Diabetes [30] establece los siguientes rangos:

250 gramos: La dieta tipica americana contiene mas de 250 gramos de carbohidratos
al dia. Esta cantidad es demasiado elevada para la mayoria de los diabéticos. Una

mayor ingesta de carbohidratos dificulta el control de la glucosa y la pérdida de peso.
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» 130 gramos: La Cantidad Dietética Recomendada (CDR) de carbohidratos es de 130

gramos al dia. Esta cifra se basa en la cantidad de carbohidratos necesaria para

proporcionar al cerebro la glucosa adecuada.

» 50 gramos: Menos de 50 gramos de carbohidratos al dia suele considerarse una dieta

muy baja en carbohidratos. Esto puede mejorar el control glucémico y provocar una

pérdida de peso, pero no se recomienda como dieta saludable a largo plazo.

En base a la informacién presentada se procede a realizar los diferentes escenarios

alimenticios para el paciente promedio presentado en el modelo de Hovorka, contemplando

que la ingesta “adecuada” se encuentra entre 120 gr/dia y 220 gr/dia.

1. Escenario de alimentacion 01 o Alimentacién regular: Tres comidas diarias (ver tabla

3.2).

2. Escenario de alimentacion 02 o alimentacion de 5 tiempos: Tres comidas diarias con

un break entre cada comida (ver tabla 3.3).

3. Escenario de alimentacién 03 o Alimentacién con sobreestimacién de carbohidratos:

Comprende a la alimentacion de 5 tiempos anadiendo 10 a 15 gramos de

carbohidratos en cada comida (ver tabla 3.4).

4. Escenario de alimentacion 04 : Comprende a la combinacion de los escenarios 01,02

y 03 en un periodo de tres dias (ver tabla 3.5).

Tabla 3.2. Parametros de simulacién del escenario de alimentacion 01.

Comida Total de Carbohidratos | Inicio de Ingesta | Fin de Ingesta
Desayuno 40 [g] 8:00 8:10
Almuerzo 60 [g] 13:00 13:10

Merienda/Cena 30 [g] 18:30 18:40
Total de Carbohidratos 130 [g]

Tabla 3.3. Parametros de simulacién del escenario 02

Comida Total de Carbohidratos | Inicio de Ingesta | Fin de Ingesta
Desayuno 40 [g] 7:00 7:10
Refrigerio 01 40 [g] 10:00 10:10
Almuerzo 60 [g] 13:00 13:10
Refrigerio 02 30 [g] 16:00 16:10
Merienda/Cena 30 [g] 19:30 19:40
Total de Carbohidratos 200 [g]
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Tabla 3.4. Parametros de simulacion del escenario de alimentacion 03.

Comida Total de Carbohidratos | Inicio de Ingesta | Fin de Ingesta
Desayuno 50 [g] 7:00 7:10
Refrigerio 01 45 [g] 10:00 10:10
Almuerzo 65 [g] 13:00 13:10
Refrigerio 02 43 [g] 16:00 16:10
Merienda/Cena 45 [g] 19:30 19:40
Total de Carbohidratos 248 [g]

Tabla 3.5. Parametros de simulacién del escenario de alimentacién 04.

Comida Total de Carbohidratos | Inicio de Ingesta | Fin de Ingesta

Desayuno 40 [g] 7:00 7:10

Refrigerio 40 [9] 10:00 10:10

Dia 01 Almuerzo 60 [g] 13:00 13:10
Refrigerio 30[g] 16:00 16:10
Merienda/Cena 30[9g] 20:00 20:10
Desayuno 40 [g] 8:00 8:10

Dia 02 Almuerzo 50[g] 13:00 13:10
Merienda/Cena 30[9g] 19:00 19:10
Desayuno 50[g] 7:00 7:10

Refrigerio 45[9g] 10:00 10:10

Dia 03 Almuerzo 65 [0] 13:00 13:10
Refrigerio 43[9] 16:00 16:10
Merienda/Cena 45([9g] 20:00 20:10

3.2. Interfaz Grafica

La interfaz grafica disefiada se encuentra dividida en dos pantallas: la pantalla principal y la
pantalla de informacién nutricional.

En la pantalla principal, se presenta un diseno subdividido en dos espacios. El primero
de ellos permite al usuario modificar los parametros de simulacién, como la ingesta
de hidratos de carbono y los escenarios de alimentacion. Aqui, se utilizan controles
deslizantes (sliders) que permiten ajustar el valor del consumo de carbohidratos en cada
comida y seleccionar diferentes escenarios de alimentacion para simular. Estos controles
proporcionan flexibilidad al usuario para ajustar y personalizar la simulacion segun las
necesidades del paciente.

El segundo espacio de la pantalla principal muestra los resultados de la simulacién de
manera grafica y numérica. Se presentan graficos que muestran la respuesta del sistema
Hovorka para los controladores NARMA-L2 y PID. Ademas, se visualizan las sefnales de
control generadas por ambos controladores durante el proceso de regulacion. Esto permite

al usuario comparar el desempefo de los controladores y evaluar como se comportan en la
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regulacién de la glucosa en sangre a lo largo del tiempo. También se muestran los valores
numéricos de los indices de evaluacion del desempeno, como ISE, ISCO, IHO e IHE, lo

que proporciona una evaluacion cuantitativa del controlador en términos de la calidad de la

lacién
| ® ESCUELA POLITECNICA NACIONAL —
= . 4 A SRS,
@ TRABAJO DE INTEGRACION CURRICULAR i D n c I
DISENQ Y SIMULACION DE UN CONTROLADOR BASADO EN REDES NEURONALES - ‘
u APLICADO AL MODELQO DE GLUCOSA - INSULINA DE HOVORKA PARA
PACIENTES CON DIABETES TIPO 1. v
Escenario de Alimentacion AUTOR: MAYORGA MARQUEZ STEVEN ADRIAN
Segundo v Respuesta del Sistema Accion de Control Medidas de glucemia relevantes Ingesta de carbohidratos Indice ISCO e ISE Indices IHO e IHE
Concentracion de Glucosa en Sangre
Carbohidratos del Desayuno 200

A N

180

Carbohidratos del Almuerzo

J g
20 30 40 0 & 70

Carbohidratos de la Cena

Jr g
30 20 £l 0 0
Carbohidratos del Primer Break
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Restablecer valores predeterminados

Informacion General | Informacion
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 M_1 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

' Ejecutar Tiempo [Horas]

Figura 3.1. Pantalla principal de la interfaz gréafica.

En la pantalla de informacion nutricional, se presenta informacion detallada sobre los
valores determinados para cada escenario de alimentacion, lo que permite al usuario
conocer la composicion nutricional de los alimentos utilizados en la simulacion. Ademas,
se muestra la cantidad de carbohidratos que contiene ciertos alimentos, clasificados en 6
categorias: arroz, pasta y granos; comida rapida; confiteria; frutas; galletas y pasteles; y

lacteos y postres.

INFORMACION NUTRICIONAL

REALICE CLIC SOBRE LA IMAGEN PARA DESPLEGAR LA INFORMACION

=@ = 4

Jugo de manzana 80mls 10

Manzana cruda Mediana (120g) 15
Manzana guisada - sin azucar 6 cucharadas 10
Durazno frescos 4 unidades 10
Durazno secos 4 unidades 10
Platano (sin piel) 1 medio (100g) 20
Uvas 10 unidades 10

Toronja 1/3 5
Jugo de toronja 100 ml 10
Kiwi 2 frutos 10
Mango 1/3 10
Melén, p. ej., mielada 1 rebanada 10
Nectarino 1 medio fresco 10
Naranja 1 medio 10
Jugo de naranja 100 ml 10
Chirimoya 1/4 10
Melocoton 1 medio 10
Melocotén en conserva 1002 10

Figura 3.2. Pantalla de informacién nutricional.
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3.3. Controladores PID y PI

La implementacion de los controladores PID y Pl en el software Simulink y su desempeno
en el modelo de Glucosa-Insulina para los cuatro escenarios de alimentacion se muestra a

continuacién.

3.3.1 Resultados con el escenario de Alimentacion 01

En la Figura 3.3 se visualiza la comparacion de la respuesta del sistema, en la Figura
3.4 la comparacion de la sefnal de control. El andlisis de estas senales revela que los
controladores mantienen los picos de glucosa por debajo del umbral de hiperglucemia,
pero enfrentan picos negativos que exceden el limite de hipoglucemia durante periodos
prolongados, planteando un riesgo para la salud de los pacientes.

En el escenario de tres comidas al dia, se observan episodios de hipoglucemia entre las

17:00 y las 19:00, alcanzando su punto minimo alrededor de las 18:30.

Comparacion de la respuesta en el escenario de alimentacion 01
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Figura 3.3. Respuesta del sistema con el empleo de los controladores: Ziegler-Nichols (ZN),
Dahlin, IMC y Cohen y Coon (CC) en el escenario de alimentacion 01
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Comparacion de los controladores PID y Pl en el escenario de alimentacion 01
T T T
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Figura 3.4. Senales de control de los controladores: Ziegler-Nichols (ZN), Dahlin, IMC y Cohen y
Coon (CC) en el escenario de alimenticién 01

3.3.2 Resultados con el escenario de Alimentacion 02

En la Figura 3.5 se visualiza la comparacion de la respuesta del sistema, en la Figura 3.6 la
comparacion de la senal de control. Las senales analizadas indican que los controladores
logran mantener los picos de glucosa por debajo del limite de hiperglucemia. Ademas, los
picos de hipoglucemia en la noche son ligeramente atenuados, evidenciando una mejora en
dos de los cuatro controladores en comparacion con el escenario 01. Cabe destacar que el
controlador ZN experimenta 8 minutos en hipoglucemia en este escenario.

En el contexto de cinco comidas diarias, se identifican episodios de hipoglucemia entre
las 18:10 y las 20:00, con su punto minimo aproximadamente a las 19:30, lo cual esta

relacionado con el horario de la alimentacion
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Comparacion de la respuesta en el escenario de alimentacién 02
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Figura 3.5. Respuesta del sistema con el empleo de los controladores: Ziegler-Nichols (ZN),
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Figura 3.6. Senales de control de los controladores: Ziegler-Nichols (ZN), Dahlin, IMC y Cohen y

Coon (CC) en el escenario de alimenticién 02

3.3.3 Resultados con el escenario de Alimentacion 03

En la Figura 3.7 se visualiza la comparacion de la respuesta del sistema, en la Figura 3.8

la comparacién de la senal de control. En las sefnales analizadas se aprecia que los con-

troladores exhiben picos de glucosa que superan el limite de hiperglucemia. Ademas, los

picos de hipoglucemia son mas pronunciados en la noche, presentando caracteristicas mas
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acentuadas y prolongadas en dos de los cuatro controladores en comparacién con el esce-
nario 02. Notablemente, el controlador ZN experimenta hipoglucemia durante el mediodia,
pero no durante la noche.

En el contexto de cinco comidas diarias con sobreingesta de carbohidratos, se identifican
episodios de hipoglucemia entre las 18:00 y las 20:30, con el valor minimo aproximadamen-

te a las 19:30, lo cual esta influenciado por el horario de la alimentacion.

Comparacion de la respuesta en el escenario de alimentacion 03
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Figura 3.7. Respuesta del sistema con el empleo de los controladores: Ziegler-Nichols (ZN),
Dahlin, IMC y Cohen y Coon (CC) en el escenario de alimenticion 03

Comparacion de los controladores PID y Pl en el escenario de alimentacion 03
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Figura 3.8. Senales de control de los controladores: Ziegler-Nichols (ZN), Dahlin, IMC y Cohen y
Coon (CC) en el escenario de alimenticién 03
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3.3.4 Resultados con el escenario de Alimentacion 04

En la Figura 3.9 se visualiza la comparacion de la respuesta del sistema, en la Figura 3.10
la comparacion de la senal de control. Mediante el andlisis de las senales recopiladas, se
puede apreciar la evolucion de los controladores a lo largo de tres dias en los tres escena-
rios de alimentacién propuestos previamente. Este escenario adquiere importancia debido
a su capacidad para examinar el comportamiento cercano a la realidad, ya que los controla-
dores no comienzan desde condiciones iniciales (120), sino con los valores del dia anterior.
En otras palabras, si un controlador no logra su objetivo el dia anterior, esto generara un
mayor error al dia siguiente. Esto se refleja en el tercer dia, donde se observan picos de
glucemia mas elevados y, simultaneamente, picos de hipoglucemia mas marcados en cada
uno de los controladores.

Al considerar una dieta de cinco comidas diarias con una sobrealimentacion de carbohidra-
tos, se observan episodios de hipoglucemia entre las 18:00 y las 20:30, con un valor minimo

alrededor de las 19:30.

Comparacion de la respuesta en el escenario de alimentacion 04

[ INormoglucemia

PID Dahlin
200 [~ = = =PIDIMC
ﬁ PID ZN
————— PICC
Hiperglucemia

4\

| | | | | | | | | | | | | | | | |
o 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 80 64 88 72 76 Ll
Tiempo [h]

Figura 3.9. Respuesta del sistema con el empleo de los controladores: Ziegler-Nichols (ZN),
Dahlin, IMC y Cohen y Coon (CC) en el escenario de alimenticion 04
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Comparacion de los controladores PID y Pl en el escenario de alimentacion 04
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Figura 3.10. Senales de control de los controladores: Ziegler-Nichols (ZN), Dahlin, IMC y Cohen y
Coon (CC) en el escenario de alimenticién 04

3.3.5 Discusion de resultados de los controladores PID en base a la

respuesta del sistema, senal de control e indices de desempefio

En las Figuras 3.11, 3.12 , 3.13 y 3.14 se muestra diagramas de barras con los indices
ISE, ISCO, Hipoglucémico y el tiempo de estancia de cada controlador en hipoglucemia. Al
analizar estos diagramas, se destaca que el indice ISE registra un valor mas elevado en
el controlador DAHLIN. En cuanto al indice ISCO, se observa una similitud en sus valores
entre los diferentes controladores. Por otro lado, el indice hipoglucémico se presenta mayor
en el controlador ZN, especificamente en el primer escenario de alimentacion. No obstante,
en los otros escenarios, el controlador ZN exhibe el menor valor, asi como también el
menor tiempo de permanencia en hipoglucemia. Estos resultados sefnalan la capacidad
del controlador ZN para lograr un equilibrio entre la regulacién glucémica y la prevencion de

episodios hipoglucémicos en los distintos escenarios de alimentacion.

Tabla 3.6. Comparacién del indice ISE de cada uno de los controladores: Ziegler-Nichols (ZN),
Dahlin, IMC y Cohen y Coon (CC) en los cuatros escenarios de alimentacion

Controlador | Escenario 01 | Escenario 02 | Escenario 03 | Escenario 04
PID Dahlin 1529993 2198736 1217681 5295929
PID IMC 1176835 1668377 1094132 4306013
PID ZN 899090 1289551 1051867 4007360
PICC 1095865 1538052 1089238 4182743
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Comparacién del indice ISE en los cuatro escenarios de ali
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Figura 3.11. Comparacion del indice ISE de cada uno de los controladores: Ziegler-Nichols (ZN),

Dahlin, IMC y Cohen y Coon (CC) en los cuatros escenarios de alimentacion

Comparacion del indice ISCO en los cuatro escenarios de ali
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Figura 3.12. Comparacion del indice ISCO de cada uno de los controladores: Ziegler-Nichols (ZN),

Dahlin, IMC y Cohen y Coon (CC) en los cuatros escenarios de alimentacion

Tabla 3.7. Comparacién del indice ISCO de cada uno de los controladores: Ziegler-Nichols (ZN),

Dahlin, IMC y Cohen y Coon (CC) en los cuatros escenarios de alimentacion

Controlador | Escenario 01 | Escenario 02 | Escenario 03 | Escenario 04
PID Dahlin 9,62 14,29 6,85 29,10
PID IMC 9,59 14,24 6,82 29,02
PID ZN 9,54 14,16 6,76 28,88
PICC 9,57 14,21 6,79 28,96
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Figura 3.13. Comparacion del indice Hipoglucémico de cada uno de los controladores:

Ziegler-Nichols (ZN), Dahlin, IMC y Cohen y Coon (CC) en los cuatros escenarios de alimentacion

Tabla 3.8. Comparacién del indice Hipoglucémico de cada uno de los controladores:

Ziegler-Nichols (ZN), Dahlin, IMC y Cohen y Coon (CC) en los cuatros escenarios de alimentacion

Controlador | Escenario 01 | Escenario 02 | Escenario 03 | Escenario 04
PID Dahlin 7021 7183 5952 20559
PID IMC 6633 9484 6402 21327
PID ZN 701 4514 8568 7078
PI CC 5269 10975 7078 22397
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Figura 3.14. Comparacion del tiempo en estancia en hipoglucemia de cada uno de los

alimentacion
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Tabla 3.9. Comparacién del tiempo en estancia en hipoglucemia de cada uno de los controladores:
Ziegler-Nichols (ZN), Dahlin, IMC y Cohen y Coon (CC) en los cuatros escenarios de alimentacion

Controlador | Escenario 01 | Escenario 02 | Escenario 03 | Escenario 04
PID Dahlin 125,00 145,00 100,00 378,33
PID IMC 110,00 165,00 106,67 356,67
PID ZN 115 8,33 128,33 113,33
PI CC 80,00 175,00 115,00 346,67

Al realizar la simulacién de los controladores tipo PID e Pl se pueden tomar las siguientes

observaciones:

1. El controlador PID tipo Dahlin es el que presenta mayor indice ISE y cuenta con

mayores picos de glucemia en los cuatro escenarios de alimentacion.

2. Los valores de los indices ISCO en los cuatros escenarios alimenticios son
semejantes, sin embargo el controlador Ziegler-Nicohls es el que presenta un mayor

sobrepico en la senal de control.

3. En los cuatro escenarios, los controladores exceden el umbral de la hipoglucemia,
lo cual es motivo de preocupacion, ya que no es recomendable que el paciente se

encuentre en ese estado durante periodos prolongados.

4. El controlador ZN presenta el menor tiempo de estancia en hipoglucemia e indice

hipoglucémico en los escenarios 02,03 y 04.

5. El escenario 04 de alimentacién permite visualizar las falencias o virtudes de los
controladores en un periodo mas grande, pues, el no lograr controlar a tiempo la
glucosa en sangre el primer dia genera una mayor complejidad en el control al dia

siguiente.

Con fundamento en las observaciones anteriores se opta por seleccionar el controlador

Ziegler-Nichols (ZN) para las comparaciones con el controlador NARMA-L2.

3.4. Controlador NARMA-L2

El proceso de identificacion y entrenamiento de la planta se lleva a cabo utilizando los datos
especificados en el tabla 2.7. Teniendo los resultados de simulacion para el escenario de

alimentacion 04 el que se muestran en la figura 3.15.
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Respuesta del sistema con el controlador NARMA-L2
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Figura 3.15. Respuesta del sistema con el controlador NARMA-L2
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Figura 3.16. Senal de control del controlador NARMA-L2

Como se puede notar la respuesta del sistema en el escenario de alimentacion 04
sobrepasa el umbral de hipoglucemia por lo cual es necesario realizar un ajuste de los
parametros de la arquitectura de la red, y en la generacion de los datos de entrenamiento.

El resumen de los parametros finales de la arquitectura quedan descritos en la tabla 3.10.
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Tabla 3.10. Parametros finales de configuracion de la arquitectura de la red y del entrenamiento

Parametros Valor
Tamano de las Capas Ocultas 60
Intervalo de Muestreo 30.2435
N° Entradas de Planta Retrasada 10
N° Salida de planta retrasada 10
Normalizar Datos de Entrenamiento NO
Epocas de Entrenamiento 3000
Funcién de Entrenamiento trainlm
Usar Pesos Actuales Si
Usar Datos para prueba Si
Usar datos para validacién Si

Las modificaciones finales en los parametros de la arquitectura de la red se resumen en
el tabla 3.11. En particular, se ha ajustado el rango de las variables de entrada maxima y
minima en la seccién de generacion de datos de entrenamiento, estableciendo un maximo
de 0.12 y un minimo de -0.12. Esto se realizd porque se observd que utilizar valores de
0.15 como maximo provocaba que el sistema entrara en periodos largos de hiperglucemia,
lo cual generaba errores en el entrenamiento de la red neuronal y afectaba el rendimiento
del sistema final.

Ademas, se tomé la decision de reducir el nUmero de muestras de entrenamiento a 5500, ya
gue se comprob6 que esta cantidad era suficiente para analizar todos los dias generados
de alimentacion de manera efectiva y obtener un buen desempefio en la identificacion y
entrenamiento del modelo.

Tabla 3.11. Parametros finales para la generacion de datos de entrenamiento

Parametros Valor
Muestras de Entrenamiento | 5500
Entrada maxima de la planta | 0.12
Entrada minima de la planta | -0.12

Valor de intervalo maximo 550
Valor de intervalo minimo 480
Limitar datos de Salida No

Tomando en cuenta dichas consideraciones se presenta las métricas de evaluacion
proporcionadas por el blogue NARMA-L2 para analizar su desempefio. En las figuras
3.18a, 3.18b y 3.17, se muestra una comparacion entre la salida real de la planta y la
salida predicha por la red neuronal durante la fase de entrenamiento, validacion y prueba
respectivamente del controlador. Es de suma importancia observar como estos valores se
ajustan entre si, ya que esto refleja la capacidad de la red neuronal para generalizar y

adaptarse a datos que no fueron utilizados en el entrenamiento.
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El hecho de que la salida de la red neuronal se ajuste adecuadamente a la salida real de
la planta en la etapa de prueba y validacion es indicativo de un buen funcionamiento del
controlador.

Un analisis del error durante el entrenamiento, prueba y validacién proporciona informacion
relevante sobre la precision de las predicciones realizadas por la red neuronal. Durante el
entrenamiento y la prueba, se observa que en su mayoria se produce un error de alrededor
de 20 unidades de magnitud, mientras que durante la validacion, este error disminuye a

aproximadamente 10 unidades.

Input Plant Output
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Figura 3.17. Repuesta de la simulacién de los datos de entrenamiento y la planta durante el
entrenamiento
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Figura 3.18. Respuesta durante el entrenamiento, prueba y validacién de la red neuronal
NARMA-L2. (a)Datos de validacion para la red neuronal NARMA L2. (b)Datos de prueba para la
red neuronal NARMA L2.

En la figura 3.19 se muestra el error en funcién de las épocas para los conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba durante el proceso de entrenamiento. Generalmente,
el error disminuye a medida que aumenta el nimero de épocas de entrenamiento, ya
que la red neuronal se ajusta cada vez mas a los datos de entrenamiento. Sin embargo,
es importante tener en cuenta que el error en el conjunto de datos de validacion puede
comenzar a aumentar después de cierto punto, lo cual indica que la red esta sobreajustando

los datos de entrenamiento y su capacidad de generalizacion disminuye [31].

Best Validation Performance is 11.8824 at epoch 72

Train
Walidation
Test

Mean Squared Error (mse)

o 10 20 30 40 50 &0 70

78 Epochs
Figura 3.19. Error de validacion de la red neuronal en funcién de las épocas del entrenamiento,
validacion y prueba.
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La Figura 3.20 muestra la evolucién de tres parametros clave durante el entrenamiento de

una red neuronal:

 Gradiente: Representa la pendiente de la funcion de pérdida y es un indicador de la
convergencia de la red. Un menor valor indica una convergencia mas precisa. En este

caso, la red se entrend exitosamente con un valor de gradiente de 2103.5488

» Factor de aprendizaje u: Este factor controla la magnitud de los ajustes de los pesos
de la red. Valores altos pueden causar oscilaciones y dificultar la convergencia,
mientras que valores bajos ralentizan el proceso de entrenamiento. El valor oscild
entre 10~* y 1, lo que indica ajustes moderados. Esto puede deberse a que era el
tercer entrenamiento y la red solo necesitaba afinar ciertos pesos para mejorar su

respuesta.

« Validacion Check: Este parametro indica cuantas iteraciones consecutivas deben
ocurrir sin mejora en el rendimiento de validacion antes de detener el entrenamiento.
Se observa que se necesitaron 78 épocas para obtener las 6 validaciones. Aunque
parece un nimero bajo en comparacion con la cantidad de datos, se debe considerar
que era el tercer entrenamiento, lo que pudo haber contribuido a una convergencia

mas rapida.

Gradient = 2103.5488, at epoch 78

gradient
2

Mu =1, at epoch 78

Validation Checks = 6, at epoch T8

val fail

4
.,_
A4
‘ 4
L4

78 Epochs

Figura 3.20. Evolucién del gradiente, el indice de aprendizaje y los incrementos consecutivos en la
validacion
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3.5. Comparacion entre los controladores PID y NARMA-L2

3.5.1 Escenarios de alimentacion

En la Figura 3.21 se puede observar la respuesta del sistema, mientras que en la Figura
3.22 se muestra la senal de control de los controladores NARMA-L2 y PID durante el
primer escenario de alimentacion (escenario 01). En esta configuracion, la respuesta del
controlador NARMA-L2 se mantiene dentro de los rangos de normoglucemia, lo que indica
una respuesta optima. Por otro lado, el controlador PID exhibe una respuesta en el rango
de hipoglucemia, lo que senala un desempeno menos adecuado en comparacion con el
controlador NARMA-L2.
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Figura 3.21. Senales de salida del sistema de los controladores: NARMA-L2 y PID en el escenario
de alimentacion 01
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Figura 3.22. Senal de control de los controladores: NARMA-L2 y PID en el escenario de
alimentacién 01
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En la Figura 3.23, se muestra la respuesta del sistema, mientras que en la Figura 3.24
se presenta la senal de control de los controladores NARMA-L2 y PID durante el segundo
escenario de alimentacion (escenario 02). En este contexto, para el segundo escenario
de alimentacion, el controlador NARMA-L2 presenta un periodo de hiperglucemia de 63
minutos con un valor promedio de glucosa de 184.67 [mg/dl] y un pico maximo de 189.45
[mg/dl]. En este mismo escenario, el controlador PID mantiene su respuesta dentro de los
rangos de normoglucemia. Sin embargo, también presenta un periodo de hipoglucemia de

8.2 minutos con un valor promedio de glucosa de 69.969 [mg/dl] y un pico de 69.311 [mg/dl].

Ci ion de la resp enel io de ali ion 02
T T T T T T T T T T T T T T
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Figura 3.23. Senales de salida del sistema de los controladores: NARMA-L2 y PID en el escenario
de alimentacién 02
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Figura 3.24. Senal de control de los controladores: NARMA-L2 y PID en el escenario de
alimentacién 02
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Tabla 3.12. Valores de glucemia relevantes en el escenario de 01 y 02

ESCENARIO 01 ESCENARIO 02
Parametro PID | NARMA L2 PID | NARMA L2

Valor maximo de Glucosa 177,13 175,58 177,34 189,45
Promedio de glucosa en hiperglucemia 0 0 0 184,67
Tiempo de estancia en hiperglucemia 0 0 0 62,456
Valor minimo de Glucosa 62,867 93,027 69,311 93,522
Promedio de glucosa en hipoglucemia | 66,702 0 69,696 0
Tiempo de estancia en hipoglucemia 38,204 0 8,1432 0

En la Figura 3.25, se muestra la respuesta del sistema, mientras que en la Figura 3.26
se presenta la senal de control de los controladores NARMA-L2 y PID durante el tercer
escenario de alimentacién (escenario 03). En este caso, se observa que el controlador
NARMA-L2 presenta un periodo prolongado de hiperglucemia de 3 horas y 20 minutos ,
con un valor promedio de glucosa de 187.17 [mg/dl] y un pico maximo de 196.18 [mg/dl].
En contraste, el controlador PID empieza a mostrar deficiencias en su rendimiento, ya que
entra en hiperglucemia durante 1 hora con 6 minutos con un valor promedio de glucosa
de 186.81 [mg/dl] y un pico de 191.6 [mg/dl] antes del mediodia. Ademas, a partir de las
12:00, el controlador PID entra en hipoglucemia durante 45 minutos con un valor promedio

de glucosa de 62.735 [mg/dl] y un pico de 55.306 [mg/dl].

Comparacion de la respuesta en el escenario de alimentacion 03
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Figura 3.25. Senales de salida del sistema de los controladores: NARMA-L2 y PID en el escenario
de alimentacién 03

49



Comparacion de los controladores en el escenario de alimentacion 03
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Figura 3.26. Senal de control de los controladores: NARMA-L2 y PID en el escenario de
alimentacion 03

En la Figura 3.27, se muestra la respuesta del sistema, mientras que en la Figura 3.28
se presenta la sefal de control de los controladores NARMA-L2 y PID durante el cuarto
escenario de alimentacion (escenario 04). En este caso, se observa que el controlador
NARMA-L2 presenta dos periodos de hiperglucemia que en su conjunto suman 3 horas
y 28 minutos, con un valor promedio de glucosa de 184.28 [mg/dl] y un pico maximo de
191.45 [mg/dl]. Por otro lado, el controlador PID presenta periodos de hipoglucemia en
cada uno de los escenarios sumando en total una hora, con un valor promedio de glucosa
de 61.159 [mg/dl] y un pico de 48.99 [mg/dI]. Ademas, el controlador PID posee un pico de
hiperglucemia mas elevado de 204.65 [mg/dI] y un valor promedio de glucosa de 191.38

[mg/dl].

Tabla 3.13. Valores de glucemia relevantes en el escenario de 03 y 04

ESCENARIO 03 ESCENARIO 04
Parametro PID NARMA L2 PID NARMA L2
Valor maximo de Glucosa 191.,6 196,18 204,65 191,45

Promedio de glucosa en hiperglucemia | 186,81 187,17 191,38 184,28
Tiempo de estancia en hiperglucemia | 66,402 200,23 153,23 207,8

Valor minimo de Glucosa 55,306 88,127 48,99 85,44
Promedio de glucosa en Hipoglucemia | 62,735 0 61,159 0
Tiempo de estancia en Hipoglucemia 45,218 0 112,23 0
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Figura 3.27. Sefales de salida del sistema de los controladores: NARMA-L2 y PID en el escenario
de alimentacion 04
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Figura 3.28. Senal de control de los controladores: NARMA-L2 y PID en el escenario de
alimentacién 04

3.5.2 indices de desempefio

En la Figura 3.29, se muestra el indice ISE, evidenciando que en los escenarios 01 y 04,
el controlador NARMA-L2 presenta un valor menor, lo que implica que se mantiene el nivel
de la glucosa en sangre cercano a los 120 [mg/dI] provocando asi la estancia por periodos

prolongados en normoglucemia beneficiando asi al paciente.
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Comparacion del indice ISE en los

cuatro escenarios de alimentacion

Figura 3.29. Comparacion del indice ISE de los controladores PID y NARMA-L2 en los cuatro

Tabla 3.14. Comparacion del indice ISE en los controladores PID y NARMA-L2 en los cuatros

FID

Controladores

NARMA-L2

escenarios de alimentacion

escenarios de alimentacion

Controlador

Escenario 01

Escenario 02

Escenario 03

Escenario 04

PID

1024553

1028271

1286458

3988974

NARMA-L2

760788

1325883

1946175

3878123

En la Figura 3.30, se presenta el indice ISCO, mostrando que los controladores PID y

NARMA-L2 tienen valores similares entre si.
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Figura 3.30. Comparacion del indice ISCO en los controladores PID y NARMA-L2 en los cuatros

Tabla 3.15. Comparacion del indice ISCO en los controladores PID y NARMA-L2 en los cuatros

PID

Controladores

o 01

rio 03
rio 04

NARMA-L2

escenarios de alimentacion

escenarios de alimentacion

Controlador

Escenario 01

Escenario 02

Escenario 03

Escenario 04

PID

5,65

9,53

13,65

28,88

NARMA-L2

5,69

9,54

13,69

28,93

En la Figura 3.31, se presenta el indice hiperglucémico, acompafnado de la Figura 3.32 que

representa el tiempo en estancia en hiperglucemia. Se observa que el controlador NARMA-
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L2 tiene valores mayores que el controlador PID en términos de indice hiperglucémico y
tiempo en hiperglucemia, aunque el valor promedio de glucosa en sangre en este periodo

no es alarmante.
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Figura 3.31. Comparacion del indice Hiperglucémico en los controladores PID y NARMA-L2 en los
cuatros escenarios de alimentacion

Tabla 3.16. Comparacion del indice Hiperglucémico en los controladores PID y NARMA-L2 en los
cuatros escenarios de alimentacion

Controlador | Escenario 01 | Escenario 02 | Escenario 03
PID 0 0 12462
NARMA-L2 0 11632 37759

Escenario 04
29412
38558
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Figura 3.32. Comparacion del tiempo en estancia en hiperglucemia en los controladores PID y
NARMA-L2 en los cuatros escenarios de alimentacion

Tabla 3.17. Comparacioén del tiempo en estancia en hiperglucemia en los controladores PID y
NARMA-L2 en los cuatros escenarios de alimentacion

Controlador

Escenario 01

Escenario 02

Escenario 03

Escenario 04

PID

0

0

66

153

NARMA-L2

0

62

200

207

En la Figura 3.33, se ilustra el indice hipoglucémico, mientras que en la Figura 3.34

53




se detalla el tiempo en estancia en hipoglucemia. El controlador NARMA-L2 no registra

hipoglucemia en ningun caso, y por lo tanto, no tiene valores en estos indices.
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Figura 3.33. Comparacion del indice Hipoglucémico en los controladores PID y NARMA-L2 en los
cuatros escenarios de alimentacion

Tabla 3.18. Comparacién del indice Hipoglucémico en los controladores PID y NARMA-L2 en los
cuatros escenarios de alimentacion

Controlador

Escenario 01

Escenario 02

Escenario 03

Escenario 04

PID

2507

566

2757

6846

NARMA-L2

0

0

0

0

120
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Figura 3.34. Comparacion del tiempo en estancia en hipoglucemia en los controladores PID y

Tabla 3.19. Comparacién del tiempo en estancia en hipoglucemia en los controladores PID y

FID

Controladores

MARMA-L2

NARMA-L2 en los cuatros escenarios de alimentacion

NARMA-L2 en los cuatros escenarios de alimentacién

Controlador

Escenario 01

Escenario 02

Escenario 03

Escenario 04

PID

38

8

45

112

NARMA-L2

0

0

0

0
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3.5.3 Variaciones paramétricas

Se realiza variaciones paramétricas en tres aspectos cruciales: el tiempo al maximo valor
de glucosa con el consumo de carbohidratos (tm(w(@), la sensibilidad a la insulina (Sl)
y el rango fraccional de autorregulacion de glucosa (K). Estos parametros presentan
correlaciones significativas tanto con los habitos alimentarios de los pacientes (tmaz ., ¥
K) como con fendmenos como el alba y la actividad fisica (Sl). Modificar y explorar estos
parametros permitira comprender mejor como influyen en la respuesta glucémica y, por

ende, en el control de la diabetes.

3.5.3.1 Modelo con aumento y disminucion del tiempo al maximo valor de glucosa

con el consumo de carbohidratos en 10 unidades

Se procede a realizar una variacion de 10 unidades en el parametro tmaz ), dado que
esta variable puede fluctuar segun el tipo de carbohidrato, la presencia de fibra, grasas,
proteinas, el tamano de la comida y el estado gastrointestinal [32].

En la Figura 3.35 se visualiza la comparacion de la respuesta del sistema, en la Figura
3.36 la comparacion de la senal de control. Se puede observar un cambio significativo en la
respuesta del modelo, donde la respuesta de cada controlador se mantiene en el rango de
normoglucemia. Es importante destacar que la respuesta del controlador PID exhibe picos

mas elevados, alcanzando valores de 170.88 [mg/dl] y 79.09 [mg/dl].
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Figura 3.35. Senales de salida del sistema de los controladores: NARMA-L2 y PID en el escenario
de alimentacion 04 con aumento de ¢,,4. , €n 10 unidades
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Comparacion de los controladores en el escenario de alimentacion 04
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Figura 3.36. Senal de control de los controladores: NARMA-L2 y PID en el escenario de
alimentacion 04 con aumento de tmaz e, €N 10 unidades

Tabla 3.20. Parametros de glucemia con aumento de .4z, €n 10 unidades.

Parametro PID | NARMA-L2
Valor maximo de Glucosa 170,88 | 154,69
Promedio de glucosa en hiperglucemia | 0 0
Tiempo de estancia en hiperglucemia | 0 0
Valor minimo de Glucosa 79,089 | 95,644
Promedio de glucosa en hipoglucemia | 0 0
Tiempo de estancia en hipoglucemia 0 0

En la Figura 3.37, se presenta la comparacion de la respuesta del sistema, mientras que en

la Figura 3.38, se muestra la comparacion de las senales de control. Se puede observar que

los controladores enfrentan dificultades para cumplir con su objetivo en este escenario. El

controlador NARMA-L2 muestra episodios prolongados de hiperglucemia durante 13 horas

y 45 minutos, con un valor promedio de 199.46 [mg/dl], asi como también episodios de

hipoglucemia durante 1 hora y 6 minutos, con un pico de 62.78 [mg/dl] y un valor promedio

de 66.912 [mg/dl]. Por otro lado, el controlador PID se encuentra en hiperglucemia durante

6 horas y 27 minutos, con un valor promedio de 245.64 [mg/dl], y en hipoglucemia durante

11 horas y 4 minutos, con un pico de 10.534 [mg/dl] y un valor promedio de 54.295 [mg/dl],

lo cual representa valores preocupantes.
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Figura 3.38. Senal de control de los controladores: NARMA-L2 y PID en el escenario de
alimentacion 04 con disminucion de ¢4z, €n 10 unidades

Tabla 3.21. Parametros de glucemia con disminucion de tmaz e, €N 10 unidades.

Parametro PID | NARMA-L2
Valor maximo de Glucosa 245,64 | 229,58
Promedio de glucosa en hiperglucemia | 201,42 | 199,46
Tiempo de estancia en hiperglucemia | 387,48 | 825,57
Valor minimo de Glucosa 10,534 | 62,78
Promedio de glucosa en hipoglucemia | 54,295 | 66,912
Tiempo de estancia en hipoglucemia 664,24 | 64,697
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3.5.3.2 Modelo con variacion paramétrica de Sl (sensibilidad a la insulina)

Se procede a realizar una variacion de la sensiblidad a la insulina en base a los horarios del

ciclo circadiano de la insulina y que se puede observar en la Figura 3.39.

Variacion del pardmetro S| (Sensibiidad de glucosa)

| 1 1 | 1
0 ET:

Figura 3.39. Variacién de la sensibilidad a la insulina a través del tiempo.

En la Figura 3.35, se presenta la comparacion de la respuesta del sistema, mientras que
en la Figura 3.36, se muestra la comparacion de las senales de control. La sensibilidad a
la insulina juega un papel importante en la regulacion de los niveles de glucosa en sangre,
ya que un mayor nivel de sensibilidad permite un transporte mas eficiente de la glucosa
desde la sangre hacia las células, o que puede resultar en una disminucién de los niveles
de glucosa en sangre.

En esta prueba, el controlador PID experimenté dificultades significativas, con periodos
prolongados de hipoglucemia en los tres dias y un deterioro notable en el ultimo dia con
un valor de -4.662 [mg/dl], biolégicamente imposible. Por otro lado, el controlador NARMA-
L2 mostr6 en su mayoria un desarrollo en normoglucemia, con solo cortos periodos de
hiperglucemia que sumaron un total de 7 horas y 42 minutos en los tres dias, representando

un 10.7 % del tiempo total.

Tabla 3.22. Parametros de glucemia con variacion de Sl (sensibilidad de insulina) en base al ciclo
circadiano de la insulina

Parametro PID | NARMA-L2
Valor maximo de Glucosa 228,59 206,64
Promedio de glucosa en hiperglucemia | 194,8 190,51
Tiempo de estancia en hiperglucemia | 563,09 462,65

Valor minimo de Glucosa -4,662 78,819
Promedio de glucosa en hipoglucemia | 40,907 0
Tiempo de estancia en hipoglucemia 820,05 0
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Figura 3.41. Senal de control de los controladores: NARMA-L2 y PID en el escenario de
alimentacion 04 con variacion de la sensibilidad a la insulina

3.5.3.3 Modelo con variacion paramétrica K (rango fraccional de autorregulacion de

glucosa)

Se procede a realizar una variacién del rango fraccional de autorregulacion de glucosa (K)
en base a los horarios del ciclo circadiano de la insulina y que se puede observar en la
Figura 3.42.
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En la Figura 3.43, se muestra la comparacion de la respuesta del sistema, mientras que en

la Figura 3.44, se presenta la comparacién de las senales de control. En este escenario, se

han reducido los episodios de hiperglucemia e hipoglucemia del controlador PID, y ademas

se han disminuido los valores pico de respuesta de ambos controladores.

Tabla 3.23. Parametros de glucemia con variacion del rango fraccional de autorregulacion de
glucosa en base al ciclo circadiano de la insulina

Parametro PID | NARMA-L2
Valor maximo de Glucosa 204,6 188,12
Promedio de glucosa en hiperglucemia | 188,45 183,63
Tiempo de estancia en hiperglucemia | 148,79 176,43
Valor minimo de Glucosa 50,511 84,012
Promedio de glucosa en hipoglucemia | 60,781 0
Tiempo de estancia en hipoglucemia 97,341 0
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Figura 3.43. Senales de salida del sistema de los controladores: NARMA-L2 y PID en el escenario
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Figura 3.44. Senal de control de los controladores: NARMA-L2 y PID en el escenario de
alimentacion 04 con variacion de K (rango fraccional de autorregulacion de glucosa)

3.5.3.4 Modelo con variacion paramétrica del rango fraccional de autorregulacion de

glucosa (K) y la sensibilidad a la insulina (SI)

En esta ultima comparacion, se observa la interaccion entre la variacion paramétrica de la
sensibilidad a la insulina (Sl) y el rango fraccional de autorregulacién de glucosa (K), esto
se basa en las Figuras 3.39 y 3.42, respectivamente. Ambas variables estan estrechamente
relacionadas y su combinacion permite analizar su impacto conjunto en el control de los
niveles de glucosa en sangre.

En la Figura 3.45, se muestra la comparacion de la respuesta del sistema, mientras que en
la Figura 3.46, se presenta la comparacion de las sefales de control. Se puede observar la
marcada influencia de la sensibilidad a la insulina en las respuestas presentadas. A pesar
de que la forma general de la grafica es similar a la variacion anterior de este parametro,
se logré una reduccién en los picos de glucemia. Sin embargo, es importante notar que el
tiempo de estancia en hiperglucemia se redujo en el controlador PID, mientras que en el

controlador NARMA-L2 se observa un aumento en el tiempo de estancia en hipoglucemia.
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Figura 3.45. Senales de salida del sistema de los controladores: NARMA-L2 y PID en el escenario
de alimentacién 04 con variacion de la sensibilidad de insulina y el rango fraccién de
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Figura 3.46. Senal de control de los controladores: NARMA-L2 y PID en el escenario de
alimentacion 04 variacién de la sensibilidad de insulina y el rango fraccion de autorregulaciéon de



Tabla 3.24. Parametros de glucemia con variacion de la sensibilidad de insulina y el rango fraccion
de autorregulacién de glucosa en base al ciclo circadiano de la insulina

Parametro PID | NARMA
Valor maximo de Glucosa 195,75 | 180,62
Promedio de glucosa en hiperglucemia | 187,2 | 180,28
Tiempo de estancia en hiperglucemia 116,28 | 24,967
Valor minimo de Glucosa 18,864 | 64,885
Promedio de glucosa en hipoglucemia | 48,067 | 68,312
Tiempo de estancia en hipoglucemia 612,47 | 45,809

Validar el disefio del controlador basado en redes neuronales en el modelo de paciente
virtual UVA/PADOVA.

3.6. Validacion del controlador basado en redes neuronales
en el modelo de paciente virtual UVA/PADOVA

El Control Variability Grid Analysis (CVGA) es una representacion visual de la variabilidad de
los niveles de glucosa e insulina a lo largo del tiempo, creado por el simulador de diabetes
tipo 1 UVA/PADOVA. Consiste en una cuadricula 10x10 donde cada cuadro refleja una
combinacion de valores de glucosa e insulina, siendo el color indicativo de su frecuencia
de aparicion en la simulacion. El CVGA sirve para evaluar estrategias de administracién de
insulina y detectar areas con control inadecuado de glucosa e insulina.

En la Figura 3.47, se presenta el CVGA correspondiente al escenario de alimentacion
02, utilizando datos de 11 pacientes adultos para obtener una visidbn general del
comportamiento. La simulacion posiciona el sistema en la region “Upper B Zone” del CVGA,
indicando la presencia de episodios de hiperglucemia. Esta observacion es coherente con
la traza de niveles de glucosa en sangre que se muestra en la Figura 3.48.

La Figura 3.48 ilustra los niveles medios de glucosa en sangre de los 11 pacientes
adultos. La senal verde representa el paciente promedio, mientras que las sefales rojas

corresponden a los demas pacientes.
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Figura 3.47. Cuadro de variabilidad de control (CVGA) para el escenario de alimentacién 02.
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Figura 3.48. Traza de glucosa media para el escenario de alimentacién 02.

En la Figura 3.49, se exhibe el CVGA para el escenario de alimentacion 03, utilizando datos
de 11 pacientes adultos para visualizar el comportamiento general. La simulacion posiciona

el sistema en las regiones “Upper B Zone” y “B Zone” del CVGA, lo que indica la presencia
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de episodios de hiperglucemia. Esto también coincide con la traza de glucosa en la Figura
3.50.

La Figura 3.50 muestra los niveles de glucosa en sangre de los 11 pacientes adultos. La
senal verde refleja el paciente promedio, mientras que las sefales rojas corresponden a los

demas pacientes.
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Figura 3.49. Cuadro de variabilidad de control (CVGA) para el escenario de alimentacién 03.
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Figura 3.50. Traza de glucosa media para el escenario de alimentacién 03.

Se aprecia una distincion notable entre las simulaciones de los diferentes escenarios de
alimentacion, evidenciada por picos mas marcados en los niveles de glucemia en cada
simulacion. Ademas, se observa un ligero desplazamiento hacia la zona central del CVGA

en cada caso.
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3.7. Conclusiones

 La revision bibliografica brindé una vision completa del papel desempenado por
el modelo de glucosa-insulina desarrollado por Hovorka en la anticipacion de las
interacciones entre la glucosa y la insulina en el organismo. La capacidad de
considerar variables como sensibilidad insulinica resalté su relevancia en algoritmos

de control y sistemas de administracion de insulina.insulina.

+ La orientacién de la investigacion hacia el analisis de estructuras de redes neuronales
proporciond una vision valiosa sobre las posibilidades que las técnicas de inteligencia
artificial pueden ofrecer en el ambito de la atencion médica. El controlador NARMA-
L2, una variante de red neuronal, emergié como una opciéon prometedora para regular
los niveles de glucosa en individuos con diabetes tipo 1, logrando modificar las

caracteristicas dinamicas del sistema y mitigando su inherente no linealidad.

» Se logro efectivamente evitar el sobreajuste mediante un ajuste de los parametros de
entrenamiento, tales como el nimero de iteraciones y la funcién de entrenamiento,
y permitiendo la utilizacién de pesos previamente calculados, el estudio garantizé un
proceso de aprendizaje eficaz sin llevar al modelo a una adaptacion excesiva a los

datos de entrenamiento.

» El estudio destaca al controlador basado en redes neuronales NARMA-L2 como una
prometedora alternativa en la gestion de la glucosa en diabetes tipo 1, a pesar de
ciertos episodios de hiperglucemia. Su estabilidad general y capacidad para mantener
los niveles de glucosa en rangos normales lo convierten en una valiosa opcion para

una regulacion efectiva, superando al controlador PID tradicional.

» Las validaciones fueron esenciales al permitir comparaciones analiticas entre el
controlador PID convencional y el controlador NARMA-L2 propuesto. Las simulaciones
en diversos escenarios de alimentacion y el empleo de distintos indices de desempeno
aseguraron una evaluacion sélida y confiable de la habilidad de la red neuronal para

regular los niveles de glucosa de manera efectiva.

« La investigacion destaca la influencia de la sensibilidad a la insulina y el rango
fraccional de autorregulacion de glucosa en el rendimiento del controlador. Esto
subraya la necesidad de una personalizacidn precisa en el manejo de la diabetes, ya

que cada paciente responde de manera Unica a los cambios en la dieta. Los resultados
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también exponen las limitaciones del controlador PID convencional como un pobre
control en los periodos de hipoglucemia y la variacion de los parametros del paciente
promedio, resaltando la importancia de adoptar enfoques avanzados y adaptables,
como el controlador NARMA-L2, para garantizar una gestion segura y constante de

los niveles de glucosa en pacientes con diabetes tipo 1.

3.8. Recomendaciones

Es recomendable continuar utilizando los indices numéricos implementados, ya que
ofrecen una evaluacion analitica precisa del rendimiento de cada controlador. Estos
indices permiten una comprension detallada de los periodos de hiperglucemia e
hipoglucemia, asi como la duracién en cada fase. Esto proporciona una vision
completa de la eficacia de los controladores en la regulacion glucémica y ayuda en la

toma de decisiones informadas.

Se sugiere llevar a cabo la identificacion del sistema de primer orden para
cada paciente virtual propuesto en el modelo glucosa-insulina de Hovorka. Esta
identificacion permitira un entrenamiento mas personalizado del controlador NARMA-
L2, lo que podria mejorar su capacidad para controlar los niveles de glucosa sin
incurrir en episodios de hiperglucemia o hipoglucemia. La adaptacion precisa a las
caracteristicas individuales de cada paciente virtual podria ser un paso crucial para
lograr una regulacion mas efectiva y segura de los niveles de glucosa en pacientes

con diabetes tipo 1.

Se recomienda para un préximo trabajo de integracién curricular el empleo del control
predictivo de modelos y el control de referencia de modelos con el objetivo de
comparar el desempeno de cada una de las estructuras de los controladores y las
respuestas obtenidas para cada uno de los escenarios de alimentacion y variaciones

paramétricas.
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