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sangre mucho mas rapida que las insulinas tradicionales [4].

RESUMEN A partir de los trabajos publicados sobre técnicas de medicién
La diabetes mellitus es una enfermedad crénica caracterizatia concentracién de la glucosa en tejido subcutaneo [3],
por niveles elevados de glucemia debido a un déficit en fermite pensar en un pancreas artificial que utilice la via
produccion y/o accion de insulina que ocasionaubcutdnea, tanto para la inyeccion de insulina como para el
complicaciones si no es tratada correctamente. Uno de kensado de glucosa. La dificultad de este enfoque yace
caminos seguidos para mejorar la situacion y el pronéstico gencipalmente en el retardo adicional debido al pasaje de
los diabéticos es el desarrollo de un pancreas artificial. limasulina y glucosa entre el tejido subcutaneo y la sangre. Las
mayoria de las publicaciones se basan en un accessirategias mas adecuadas para el control de un pancreas
sanguineo durante las 24 horas. Aunque esto permite atificial subcutdneo son entonces las del tipo predictivo, las
control mas rapido y fino, es importante considerar lasuales hacen uso de un modelo para estimar los futuros
dificultades propias de un acceso continuo a sangre. kstados de la planta. Esto motiva la necesidad de una
utilizacién del tejido subcutaneo (sc) para el sensado deitientificacion no lineal mediante redes neuronales, dado que
concentracién de glucosa y para la inyeccion de insulingoseen propiedades de aproximacién muy generales para
implica enfrentarse a retardos debido al tiempo que requiecapturar la dinamica no lineal del sistema. Para poder evaluar
el pasaje de insulina y glucosa entre el tejido subcutaneo ydacomportamiento de esta técnica, es necesario obtener un
sangre. Estos retardos y la no-linealidad del sistema sugierandelo que haga las veces de paciente durante las
el empleo de técnicas no lineales para lograr ssimulaciones. La construccion de un modelo del paciente que
identificacion. En este trabajo se presenta un modelo germita mdltiples inyecciones de insulina por la via
paciente que hace las veces de planta para la evaluaciénsdbcutanea y su identificacion mediante redes neuronales
las técnicas de identificacion. Se proponen modificaciones ebnstituyen los objetivos del presente trabajo.
modelo clasico para considerar el caso de inyecciones
multiples de insulina y poder aplicarlo al estudio de la accion 2 MODELO DEL PACIENTE
de las bombas de infusién continua de insulina. Se obtuvo
una identificacion del modelo del paciente mediante una reg modelo del paciente estara constituido por tres bloques:
neuronal perceptron multicapa (MLP). Se logré un bueino que representa la absorcién de insulina, otro para la
grado de ajuste y errores de prediccion pequefios con gyulacion endocrina de la glucemia, y un tercero que modela
numero de neuronas menor que en publicaciones anterioreg| pasaje de la glucosa sanguinea hacia el tejido sc y el efecto

. o _ . delsensor. EnlaFig. 1 se presenta un esquema del modelo.
Palabras clave: diabetes, modelizacion, identificacior Absorolin

redes neuronales.
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La diabetes mellitus es una enfermedad metab¢ [ L maa g reaed Ierwct1}

heterogénea y compleja, caracterizada por una elevaciun
permanente de los niveles de glucosa en sangre (glucemia)
gue tiene como resultado la incapacidad del organismo paeaabsorcion de insulina desde el tejido subcutaneo (sc) es un
metabolizar los nutrientes adecuadamente. Esto provgmaceso complejo. Los factores que influyen en la velocidad
complicaciones agudas de tipo metabdlico y complicaciongs absorcion son numerosos, tales como el ejercicio, la
cronicas como la nefropatia, la retinopatia, la neuropatiagmperatura, el sitio y la técnica de inyeccion y el
enfermedades cardiovasculares. tabaquismo.

En el afio 1974 Albissat al.[1] publicaron el primer trabajo El proceso de modelizacién de la absorcién de insulina
donde se propone la realizacién de pancreas endocrino monomérica desde el tejido subcutaneo hacia la sangre
artificial con inyeccion de insulina y dextrosa en una vernacluye la modificacion del modelo de Mosekilde para
periférica, midiendo la glucemia también en sangre. considerar este tipo de insulina ,[7]Ja aproximacion de

El desarrollo de analogos monomeéricos de la insulina, go®delo modificado con un modelo autorregresivo (AR) mas
tienen una absorcion desde el tejido subcutaneo haciasiaple y finalmente las simulaciones por computadora.

Fig. 1. Esquema del modelo del paciente.
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La ecuacion para la absorcion subcutanea de los analogascuanto al modelo de la dinamica de la glucosa sanguinea y
monomeéricos de insulina puede escribirse, en coordenadas control hormonal, fueron evaluados varios modelos
esféricas, como [9]: publicados. Se eligio el modelo de Cobetlial. [5] dado por

un sistema de siete ecuaciones diferenciales altamente no
6m(r,t):DiiH267mH_ Bm (1) lineales. Dicho modelo representa las variaciones de los
ot r2org orQ niveles de glucosa, insulina y glucagon en diferentes
L . . . compartimentos ante las modificaciones de cualquiera de
donde m es la concentracion subcutanea de insulindiag variables. Este es un modelo hibrido que ha sido
monomérica en funcion de la distanaiaal punto de 5.y 5jizado y mejorado desde hace casi veinte afios.
inyeccion y del tiempd, D es la constante de difusion en

2 . ., .
[cm"/min] y B la constante de absorcion hacia el plasma &, empargo, para la utilizacién de la via subcutanea para el
[min~]. La solucion de (1) puede hallarse analiticamente. ¢onsado de glucosa, es necesario hallar una funcién de

La evolucion de la concentracion plasmatica de insulig,sterencia entre la glucemia y la concentracién subcutanea
puede calcularse con un modelo compartimental, suponie

. - ) : . lucosa. Tomamos un modelo de primer orden, como se
que no eX'St? secrecion de insulina _endogena (como es el ttiere en [8], con un tiempo muerto debido al efecto del
diabético mas extremo) y que no circulan anticuerpos seguiy,.-

[9]:

. K -
d_ 1 . G_(s)= S¢S (6)
=0, Bm)av -k, (2) <7
dt Vp sc SC
. » » ) dondeKs. es la ganancids. es el tiempo de retardo entre la
dondei es la concentracion plasmatica de, insulMaes ,el glucosa sanguinea y la subcutanea (alrededor de 5 minutos) y
volumen plasmaticoys. el volumen del depdsito subcutaneq  e| tiempo muerto debido al sensaeo vivo(de 0 a 10

de insulina Y. la tasa de eliminacién de la insulina. minutos). Para contemplar el peor caso, se supgd® min.
Reemplazandan por la solucién de (1) hallamos de forma
apal|t|ca la solucpn de .I,a integral presente en (2). Paffitest de tolerancia intravenosa a la glucosa es una prueba
simular una sola inyeccion se procede simplemente a dghica que consiste en la administracion por via intravenosa
integracion numerica de esta ecuacion. Cabe destacar qugda,na cantidad de glucosa que oscila entre 0.3 y 1.0 g por
constante de tiempo supera los 80 minutos. En el caso decHfa kilogramo de peso del paciente, en un intervalo de
pancreas artificial nos interesa la inyeccion frecuente ggmpo de entre 2 y 4 minutos. A continuacion se registran los
insulina, alrededor de_ una por minuto. Para considerar egifyres de la glucemia durante las dos horas posteriores. En el
posibilidad escribimos: modelo propuesto puede realizarse facilmente una simulacion
d B B de este test, tanto en el caso normal como diabético. Para el
Et:VL it _tl)dV+\7L mit—t,)dV+ -+ (3)  primer caso se consideré una glucemia inicial de 91.5
pe pe [mg/dl], mientras que en el segundo supusimos una

+E n'(t—t )dV—Kei hiperglucemia de 250 [mg/dl]. En la Fig. 2 se muestra la
v Lsm n evolucion de la glucemia en ambos casos. Puede verse en
P 2(b) que en el paciente diabético no sélo se alcanzan valores
donde se inyectan volimen&. , Vs, ..., Uen €N los mas altos de glucemia, sino que el descenso es mas lento.
instanted; , t, , ..., t. La expresion den(r,t) hallada como

solucion de (1) y luego reemplazada en (3) es muy compleja.
Ademas la influencia de una inyeccion no se hadén parametro que puede extraerse de esta prueba y que
despreciable sino hasta mas alla de 500 minutos luego dge&fleja cuan rapidamente el paciente vuelve a su nivel inicial
aplicacion. Esto hace demasiado lenta la evaluacion numénieaglucemia esta dado por:
de la ecuacion (3). Con el propésito de acelerar el cémputo
identificamos el modelo de absorcién de la insulina hacia el
plasma con un modelo AR. Un modelo de primer orden k = 0'693EI.00 @)
resulté adecuado, dando un error sobre datos de validacion de
10° y cumpliendo las pruebas de autocorrelacién del residuo
y de correlacion cruzada entre el residuo y la entrada al
sistema. El sistema identificado viene dado por: La forma de obtencion del valor ¢i¢ escapa a los objetivo

Y(2)= HZ)U(2) de este Frabajp. En los casos normdless superior_ a 0.8

4) [1/100 min], mientras que en patologias como la diabetes no

dondeY(z)y U(z) son las transformadas Z de la concentracitf’%llcanza este valor.

de insulina plasmatica y de la tasa de inyeccion subcuténeaEg]e
insulina respectivamente, con la funcion de transfere@a
dada por:

tyo

las simulaciones mencionadas se obtuvo k=1.6 [1/100
min] en el caso normal y k=0.6 [1/100 min] para el diabético.

1220z
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Fig. 2. Respuesta a un test de tolerancia intravenosa a la glucosa. a) C
normal. b) Caso diabético. ‘o =0 100 1100 — - -
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Fig. 3. Prediccion a un paso del modelo del paciente. a) Salida del sistema

_3- |DEN_T|F|CAC_|_ON NO LINEAL ) (concentracion subcutanea de glucosa en [mmol/l]) y prediccion a 1 paso. b)
En trabajos anteriores se utilizaron redes de base radial paifetencia entre el valor real Y y la prediccién Ypred.

identificar un modelo de paciente semejante al presentado [8]. . . . e
Aungue las redes de base radial tienen un soporte teérico G2 garantizar la validez de esta identificacion con redes

las favorece, debe tenerse en cuenta que la palabra "mejorMEE; verificamos el'cumplimientg de las sig. ecuaciones, con
en un sentido matematico, y que no significa que en uHg intervalo de confianza del 95 % [2]

aplicacion de ingenieria ocurra lo mismo. Es necesario O =0(t)
considerar el costo de utilizar esta herramienta. El nimero de

nodos necesita ser mayor cuando crece la dimension del (/9 =0,Ut
espacio de entrada. Esto contrasta con las funciones _
sigmoideas de las redes MLP, que separan el espacio en %Zu =0,t
regiones caracteristicas en una forma mas econdmica con el

nimero de nodos [6]. Q22 = 0,0t

En resumen, si se logra identificar un sistema con redes MLP - . .
?]ndeqoaE es la autocorrelacion de los residapmientras que

por debajo del umbral de error aceptable, su disefio lag_otras funciones son correlaciones cruzadas entre los
hardware serd mas econémico que el de una red de ba3e ;
g§|duos y la entrada, el cuadrado de los residuos y la

radial. Esto motiva la eleccién de estas redes para identifiéentraola el cuadrado de los residuos v el cuadrado de la
el sistema que nos interesa en este estudio. Y y

De forma andloga a los modelos lineales ARX existeqptrada. Si los resultados caen dentro del intervalo de

modelos no lineales con redes neuronales NNARX. A e 8nf|anza, el modelo se considera valido. Puede verse en la
modelo inaresa un vector de rearesiam dado oor: Ig. 5 que cada una de estas correlaciones cruzadas se
9 gresign POT- encuentra dentro de las bandas correspondientes a un

¢=[y(t=1) ---y(t-ny) u(En -1)--u(t-n.—n,~1)], dondey es jyieryalo de confianza del 95%, de modo que la identificacion
la salida del sistema a modeliza, el nimero de salidas puede considerarse como correcta.

pasadas que se considerargs la entrada al sistema, el W

retardo yn, el nimero de entradas pasadas. La prediccion a

un paso de la salidg,.{t) se realiza ingresando a una red

neuronal previamente entrenada con una matriz de esos . ES5ES

vector de regresion. Si se necesita predecir a mas pasos, :

simplemente se van reemplazando los datos reales por lo: . -

predichos.

Para establecer el orden O6ptimo del sistema se tomd ur
conjunto de 3000 pares de datos entrada salida, variando la =
dimensionesn, y n,. Se encontr6 el menor error en las
predicciones a mas de cinco pasosrggm,="7. El pardmetro

n se fij6 igual al tempo muerto debido al sensor.
Posteriormente se evalu6 el nimero éptimo de neuronas en |
capa intermedia. De acuerdo a los experimentos realizados
con un nimero de neuronas superior a 18 no se consigu " e i - “

Pagid B fiEns-in

mejorar el grado de ajuste, adoptandose dicho nimero coEP 4. Evolucién del error cuadrético medio al aumentar los pasos de
el 6ptimo. En la Fig. 3(a) se muestra el resultado de peediccion.

prediccibn a un paso y en 3(b) el residuo. No puede

discriminarse a simple vista la salida del sistema de la

prediccién. En la Fig. 4 puede observarse la evolucion del

ECH



sensor se utilizé una funcioén de transferencia de primer orden
o con tiempo muerto.

i o - o " 5. CONCLUSIONES
- En este trabajo se presenta un nuevo modelo del metabolismo
_'EH. ; de la glucosa considerando variables subcutaneas a partir de

tres submodelos que representan la absorcion de insulina
- desde el tejido sc hacia la sangre, el control hormonal de la
03 : glucemia y el pasaje de la glucosa desde la sangre hacia el
Y . i tejido sc. Se proponen modificaciones para considerar el caso
. de inyecciones subcutaneas multiples sin perjudicar la
" velocidad de computo. Esto permite simular terapias con
" 3 bombas infusién continua de insulina. Ademas este modelo
. puede ser utilizado con fines educativos y, cambiando el valor
Fig. 5. Validacion de la identificacion mediante redes neuronales. Lgg |os parametros, representar diversas patologias, simular las
gg&ellacmnes cruzadas se encuentran dentro de la banda de conflanzapﬂ%bas clinicas habituales, e incluso pruebas que no pueden
realizarse sobre un individuo real.
La identificacion con redes neuronales del modelo demuestra
4. DISCUSION gue es posible obtener un modelo no lineal de un pacien,te
real con perceptrones multicapa. La red obtenida es mas

] ] ) ] sencilla que las ya propuestas, con una buena prediccion a
Aunque ya existe un modelo en ecuaciones diferenciales @@ plazo. La importancia de lograr una identificacion no

representa la absorcion de insulina desde tejido sc hacigij@al mediante la estructura simple de este sistema radica en
sangre, este no tiene en cuenta la situacion de inyecCiopgs |a red puede utilizarse como modelo predictor en una
mltiples sucesivas, como en el caso que nos interesa. En gsifytegia de control del tipo predictivo, para controlar un

trabajo se propone como primera alternativa la dada por 1a ggncreas artificial subcutaneo. En la actualidad estamos

(3); sin embargo, el costo computacional del la misma es Myhajando en el desarrollo de una técnica de control con esta
elevado. Una segunda solucion es identificar el modedpalidad.

considerado mediante un modelo autorregresivo de orden

minimo, obteniéndose de este modo un costo computacional REFERENCIAS
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mejorado y actualizado permanentemente desde hace casi

veinte afios. Para el caso del paso de glucosa desde la sangre

hacia el tejido subcutaneo y para tener en cuenta el efecto del



MODELING AND NONLINEAR IDENTIFICACION OF BLOOD
SUGAR METABOLISM IN DIABETICS USING THE
SUBCUTANEOUS PATHWAY

ABSTRACT

Diabetes mellitus is a chronic disease characterized by elevated levels of blood sugar due to a deficit in the production
and/or action of insulin that produces complications if it is not treated correctly. One of the common ways to improve the
situation and the presage of diabetics is the development of an artificial pancreas. Most of the publications are based on a
sanguine access during the 24 hours. Although this permits a more rapid control and fine, it is important to consider the
own difficulties of a continuous access to blood. The utilization of the subcutaneous way for sensing the concentration of
sugar and injection of insulin implicate to be confronted with the problem of the time delay that requires the passage of
insulin and sugar between the subcutaneous tissue and the blood. These delays and the nonlinearities of tiggesistem s
the application of nonlinear techniques to perform their identification. In this work a patient model is developed that
behave as the plant for the evaluation of the identification techniques. We propose modifications to the classical model in
order to consider the case of multiple injections of insulin allowing the application of continuous infusion pumps. Results
of the patient model identification using a neural network (multilayer perceptron) are presented. The prediction error using
the modified model was comparable with previous results but using a minor number of neurons.

Key words: diabetes, modeling, identification, neural networks.





