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Resumen

En este trabajo de tesis se presenta el desarrollo de modelos matematicos sobre la
homeostasis de la glucosa. Tres diferentes tipos de modelos son desarrollados: dos enfocados
en el comportamiento de la glucosa en personas aparentemente sanas, y uno en personas con
factores de riesgo de desarrollar Diabetes Mellitus tipo 2. El desarrollo de los modelos esta
basado en la estructura de modelos de caja gris, para los cuales se desarrollaron pruebas
experimentales en humanos, metodologias de estimacion ante incertidumbre paramétrica y
técnicas de validacion por medio de andlisis de desempeilo y pruebas estadisticas de
correlacion.

La experimentacion desarrollada en este trabajo constd de un conjunto de 150 personas
clasificadas en personas aparentemente sanas, con factores de riesgo de padecer Diabetes tipo
2,y con diagndstico de Diabetes tipo 2. Para la caracterizacion de los modelos propuestos se
utilizaron los datos de concentracion de glucosa intersticial de las personas aparentemente
sanas y con factores de riesgo. Basado en los criterios de exclusion, se obtuvieron 124
conjuntos de muestras de glucosa referentes a 14 personas sanas y 187 conjuntos
provenientes de personas con factores de riesgo. Cada uno de estos conjuntos es equivalente
a un dia de medicion de glucosa intersticial.

Basado en la experimentacion desarrollada, existen estados y pardmetros no medibles
del sistema, por ello en este trabajo se aplico un Filtro de Kalman Extendido Dual para la
estimacion de los estados ante incertidumbre paramétrica de cada uno de los modelos
analizados. Con la finalidad de presentar modelos promediados de los padecimientos
analizados, en este trabajo se utilizo el algoritmo de Levenberg-Marquardt para aproximar
los minimos locales de los parametros estimados para cada dia de medicion analizado. De
acuerdo con el calculo de los minimos locales de los parametros, se obtuvo las condiciones
promedio, minimas y maximas en las que los pardmetros garantizan un adecuado
funcionamiento en la descripcion de la dindmica de la glucosa en las condiciones de
homeostasis de la glucosa analizada.

Para la validacion de los modelos desarrollados en este trabajo se planted una

metodologia basada en un andlisis por medio de métricas de desempefio de las estimaciones



por medio del Filtro de Kalman Extendido Dual y la evaluacién del desempeiio de los
modelos ante las mismas condiciones de entrada de los modelos con los minimos locales
calculados. Los resultados del desempefio de las estimaciones corroboran un buen
desempefio de la metodologia de estimacion, obteniendo valores maximos de la Media del
Error cuadrado de 69.1 (mg/dl)>. Posteriormente, por medio de un analisis de correlacion de
Spearman se evalu6 la correlacion entre las glucosas medias obtenidas con los modelos
propuestos y los dias de mencion analizados, obteniendo un nivel minimo de correlacion
promedio de r=0.8290, p<0.01, garantizando una adecuada correlacion cada uno de los
modelos analizados. Finalmente, se evalud el desempefio adecuado de los modelos ante
condiciones comunes de ingesta alimenticia y los percentiles de las mediciones en las
concentraciones de glucosa.

Durante el proceso del desarrollo de los modelos matematicos y la experimentacion
generada, en este trabajo se desarrollaron diversos trabajos de investigacion cientifica, los
cuales abonan al desarrollo de metodologias para el estudio sobre la homeostasis de la
glucosa con base a modelos matematicos. Estos trabajos abordan el estudio de la variacion
de la glucosa en poblaciones virtuales generadas con modelos matematicos del sistema
Glucosa-Insulina, la viabilidad de nuevas de intervenciones nutricionales a nivel clinico, y el
desarrollo de una herramienta para la estimacion de la hemoglobina glicosilada respecto a
parametros accesibles en la poblacion. El propdsito de cada uno de estos trabajos esta
enfocado en la generacion de alternativas viables para la mejora de la calidad de vida en la
poblacién mexicana.

Como cualquier trabajo de investigacion, en el desarrollo de los modelos propuestos,
existen aspectos mejorables en trabajos futuros, y aspectos con un alto potencial para el
desarrollo de nuevas investigaciones enfocados en intervenciones a nivel clinico y
poblacional para la mejora de la calidad de vida de las personas, logrando tener en estas
representaciones matematicas una gran utilidad para el conocimiento cientifico, siguiendo la

ideologia de “George Edward Pelham Box”:

“Todos los modelos son incorrectos, pero algunos son utiles.”

George Edward Pelham Box.

II



Abstract

This thesis presents the development of mathematical models for glucose homeostasis.
The work proposes three models: two focused on the behavior of glucose in apparently
healthy people, and one focused on people with risk factors for developing Type 2 Diabetes
Mellitus. The models use the structure of gray box models. For this reason, it is necessary to
develop human experimental tests, estimation methodologies in the face of parametric
uncertainty, and validation techniques through performance analysis and statistical
correlation tests.

The experimentation developed in this work consisted of a set of 150 people classified
as apparently healthy, with risk factors for suffering from Type 2 Diabetes, and with a
diagnosis of Type 2 Diabetes. The data on interstitial glucose concentration from apparently
healthy people and those at risk were used to characterize the proposed models. Based on the
exclusion criteria, we obtained 124 sets of glucose samples, referring to 14 healthy people
and 187 sets from people with risk factors. Each of these sets is equivalent to one day of
interstitial glucose measurement.

Based on the experimentation developed, this work presents states and parameters of
the system that are not measurable. Therefore, this work applied a dual extended Kalman
filter to estimate the states in the face of parametric uncertainty for each model analyzed. One
of the objectives of this work is to present averaged models of the analyzed conditions; we
use the Levenberg-Marquardt algorithm to approximate the local minima of the estimated
parameters for each day of measurement analyzed. According to the calculation of the local
minima of the parameters, we obtain the average, minimum, and maximum conditions. These
parameters guarantee adequate functioning in the description of the dynamics of glucose in
the conditions of glucose homeostasis analyzed.

To validate the models, we propose a methodology based on analysis through
performance metrics of the Dual Extended Kalman Filter estimations and the evaluation of
the performance of the models under the same input conditions of the models with the
calculated local minima. The results of the performance of the estimates corroborate an
adequate performance of the estimation methodology, obtaining maximum values of the

Mean Square Error of 69.1 (mg/dl)’>. Subsequently, a Spearman correlation analysis
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evaluated the correlation between the average glucose obtained with the proposed models
and the days of mention analyzed, obtaining a minimal average of correlation level of
r=0.8290, p<0.01, guaranteeing an adequate correlation for each model. Finally, we evaluate
the model's adequate performance under standard food intake conditions and the
measurements' percentiles in the glucose concentrations.

We developed various scientific research works according to the process of developing
the mathematical models and the experimentation generated. These works contribute to the
development of methodologies for the study of glucose homeostasis based on mathematical
models. These works address the study of glucose variation in virtual populations generated
with mathematical models of the Glucose-Insulin system, the viability of new nutritional
interventions at the clinical level, and the development of a tool for estimating glycosylated
hemoglobin concerning accessible parameters in the population. Each of these works aims to
generate viable alternatives for improving the quality of life in the Mexican population.

As with any research work, in the development of the proposed models, some aspects
can be improved in future work, as well as aspects with high potential for developing new
research focused on clinical and population-level interventions to improve people's quality
of life. These mathematical representations are beneficial for scientific knowledge, following

the ideology of “George Edward Pelham Box:

“All models are wrong, but some are useful.”

George Edward Pelham Box.
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Capitulo I. Introduccion

Resumen

La diabetes mellitus es un problema derivado de un mal funcionamiento en la homeostasis
de la glucosa, del cual se desencadenan diversos trastornos perjudiciales para la salud. Estos
van desde un deterioro en la calidad de vida, hasta la muerte. Por ello en el principal objetivo
de es este capitulo es contextualizar sobre el padecimiento de la diabetes y sus repercusiones
en la sociedad para definir el posicionamiento del problema de tesis a resolver, los objetivos,
metas, y aspectos importantes del trabajo de tesis a desarrollar. Generando asi las bases para
un entendimiento adecuado de los capitulos posteriores.

Abstract

Diabetes mellitus is a problem derived from a malfunction in glucose homeostasis, which
results in various health disorders. These disorders range from a deterioration in the quality
of life to death. Therefore, the main objective of this chapter is to contextualize the condition
of diabetes and its repercussions in society to define the positioning of the thesis problem to
be solved, the objectives, goals, and essential aspects of the thesis work to be developed. This
way, we generate the basis for adequately understanding the subsequent chapters.
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1.1 Preambulo

1.1.1 Diabetes mellitus y sus principales caracteristicas

La diabetes mellitus (DM) es una enfermedad cronico-degenerativa no transmisible, en
la cual existe una disfuncion en la manera que el cuerpo metaboliza los alimentos en azicar
para ser liberada en el torrente sanguineo. En la diabetes se engloban diversos trastornos
metabolicos como lo es una elevada concentracion de glucosa en la sangre, una disfuncioén
en la segregacion de la hormona insulina y una resistencia a la insulina por parte del
organismo para metabolizar de manera adecuada la glucosa [1]. Las personas que viven con
diabetes tienen una alta probabilidad de desarrollar diversas complicaciones como
enfermedad renal, enfermedad cardiovascular, trastornos en la piel y la vision, asi como

dafios en el sistema nervioso [2].

1.1.2 La Diabetes como un problema epidemiologico

Las complicaciones derivadas de la diabetes generan una problematica para la persona
diagnosticada, al impactar directamente en su calidad de vida [3]. En 2014, la Organizacion
Mundial de la Salud (OMS) estimé que existen alrededor de 422 millones de personas que
padecen diabetes [4], siendo un problema sanitario de gran importancia, ya que existe una
repercusion negativa en el sector sanitario de las diferentes naciones del mundo, al ser latente
la necesidad de mayor inversion econdmica y de recursos humanos para el tratamiento de la
enfermedad, estimando un gasto mundial de $825 billones de ddlares (USD) anuales [5].
Ganie et al. [6], presenta la Tabla 1, donde se definen a aquellas personas con mayor indice
de diabetes, siendo alarmante la proporcion existente entre aquellas personas diagnosticadas
y no diagnosticadas, siendo del 38.6% de personas no diagnosticadas en México. Por ello es
de suma importancia la generacion de alternativas para el tratamiento y prevencion de la
enfermedad, con las cuales sea posible aminorar la carga para el sector salud y a su vez

mejorar la calidad de vida de la poblacion afectada.

Tabla 1. Paises con mayor nimero de personas con diabetes (Ganie et al. [6]).

China India USA Pakistan Brasil México Indonesia
Diabetes 116.4 77 31 19.4 16.8 12.8 10.7
(Millones de personas)
No diagnosticada 65.2 43.9 11.8 8.5 7.7 4.9 7.9
(Millones de personas)
No diagnosticada (%) 56 57 38.1 43.8 46 38.6 73.7




1.1.3 México como pais con altos factores facilitadores de la enfermedad

Meéxico es una de las naciones con un mayor indice de casos de DM a nivel mundial,
que de acuerdo con el Gobierno Mexicano y su Encuesta Nacional de Salud y Nutricion
(ENSANUT) 2021, en el afio 2021 existian alrededor de 12 millones 400 mil casos de
diabetes [7]. Esta situacion cada dia es un problema de mayor relevancia, debido al
apresurado incremento de casos que existen en México, pasando de tener en el afio 2007 un
7% de la poblacion con diabetes [8] aun 18.3% al afio 2022 [9]. La velocidad en la incidencia
de casos de diabetes en gran medida es producto de diversas condiciones del ambiente
(genéticas [10], sociales [11], nutricionales [12] y econdémicas [ 13]) que facilitan el desarrollo
de la enfermedad en la poblacion. A su vez, este padecimiento en gran medida es
desencadenado por un conjunto de malos habitos en la sociedad. Asociados a conductas
sedentarias y una inadecuada ingesta alimenticia [14], [15].

Uno de los principales facilitadores de diabetes es un alto consumo de alimentos ultra
procesados [16], que se caracterizan entre otras cosas, por contar con un alto indice
glucémico. En México este tipo de alimentos se encuentran en diversos establecimientos
comerciales, siendo atractivos y de facil acceso para la poblacion [17]. Promoviendo una
elevacion anormal en la concentracion de glucosa en sangre, producto de consumo
inadecuado de alimentos ultra procesados, facilitando la generacion de diabetes a un largo
plazo [18] y siendo un problema cada dia mayor para el sector sanitario. Siendo de suma
importancia la generacion de alternativas para la prevencion de la diabetes en la poblacion

mexicana.

1.1.4 Poblaciones marginadas y el elevado riesgo del padecimiento

Existe una estrecha relacion entre la pobreza y la generacion de diabetes. Generalmente
en las comunidades marginadas existe un mayor numero de personas en condiciones de
pobreza [19]. En estas comunidades se presentan las condiciones idoneas para la inseguridad
alimentaria y nutricional (estado en donde coexisten dificultades en el acceso de alimentos
saludables, dando como resultado personas con hambruna o con un consumo desmedido de

alimentos ultra procesados).



De acuerdo con el Consejo Nacional de Poblacion (CONAPO), en el ano 2020, en
Meéxico el 66.88% de su poblacion perciben ingresos menores a 2 salarios minimos y el
27.00% de las localidades del pais cuentan con una poblacion menor a 5000 habitantes [20].
Con lo cual una gran proporcion de la poblacion mexicana se encuentra dentro de la
poblacidon con un alto riesgo de padecer diabetes, siendo sumamente importante prestar
atencion en este tipo de comunidades para generar estrategias de prevencion de la diabetes a
nivel poblacional y asi elevar la calidad de vida de la poblacion con la finalidad de disminuir

la inversion econdmica destinada a esta enfermedad por medio del sector salud.

1.1.5 Impacto econoémico y sanitario de la Diabetes en México

En México existe un elevado niimero de defunciones derivadas de la DM, de acuerdo
con el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) en el ano 2020, el 14% de las
defunciones totales en México fueron a causa de la diabetes mellitus (151,019 personas
fallecidas) [21]. En consecuencia, la inversion econdmica destinada para el tratamiento de la
diabetes por parte del gobierno mexicano ha ido en incremento afio con afo, siendo en 2017
de $19,000 millones de USD, estando en el lugar nimero ocho de los paises que destinan
mayor inversiéon econémica a esta causa [22]. Basado en Salinas-Avila, 2021, [22], en la
Tabla 2 se presenta la distribucion de las naciones con mayor inversion econdmica a nivel
mundial.

De los $19,000 millones de USD invertidos en diabetes en México, se estima que
alrededor de $700 USD es la inversion destinada en cada persona con diabetes [22]. En el
caso de los centros de salud, Morales et al., 2019 [5] menciona que, en el 2018, el costo por
visita de cada paciente con diabetes tenia un valor de $9.30 USD, lo cual al ser considerado
colectivamente de acuerdo con la extensa poblacion de personas con diabetes genera un gasto
significativo para el sector salud. Uno de los principales problemas esta focalizado en la
poblacidn no asegurada por una institucion de salud, donde en 2023 se estimo un costo anual
$204.24 USD en el tratamiento de monoterapia para la diabetes [23]. Tomando en cuenta
esta cifra y considerando que en la actualidad el salario minimo se encuentra en $11.80 USD
[24], al ser multiplicado por 365 dias, representa un total de $4,307.00 UDS, lo que representa
una inversion cercana al 5% de presupuesto anual solamente en tratamiento farmacologico.

Siendo una cantidad considerable la que se gasta, a pesar de que esta enfermedad y sus



consecuencias son prevenibles, su adecuado manejo podria evitar este gasto catastrofico en

salud.

Tabla 2. Naciones con mayor inversiéon econémica a nivel mundial (Salinas-Avila, 2021,
[22]).

Posicion Nacion Inversion ($ millones de USD)
1 Estados Unidos 348,000
2 China 110,000
3 Alemania 42,000
4 India 31,000
5 Japon 28,000
6 Brasil 24,000
7 Rusia 20,000
8 México 19,000
9 Francia 18,000
10 Canada 15,000

1.2 La ingenieria de control en la atencion a la diabetes

La diabetes mellitus es una disfuncion en la cual no existe una adecuada regulacion de
la glucosa en el organismo. Tomando ello en consideracion, existe una estrecha relacion entre
el rea del control automadtico y este padecimiento. Desde una perspectiva de control, existen
tres principales ramas de la investigacion en las cuales se ha prestado atencion.

1. Monitoreo de glucosa: Investigacion enfocada generar conocimiento sobre la
mejora en las técnicas de medicion de glucosa desde diferentes caminos como lo
son la medicion capilar, medicion intersticial y mediciones indirectas.

2. Gestion de insulina: Investigacion enfocada en el desarrollo de tecnologias para
el suministro de insulina en personas insulinodependientes para la regulacion de la
glucosa en el organismo.

3. Proyecciones del comportamiento de la glucosa: Investigacion enfocada en el
desarrollo de modelos matematicos que generen una aproximacion de la dindmica

en la glucosa ante perturbaciones exdgenas.

Estas 4reas de investigacion tienen una estrecha relacion entre si, al depender una de la
otra para llegar a una solucion en el tratamiento de la diabetes. En la Figura 2, ilustra esta
correlacion, donde el tratamiento de la diabetes se encuentra en la convergencia de estas
areas, existiendo una dependencia entre cada una de ellas. La investigacion desarrollada en
estos temas sera definida en profundidad en las secciones 1.2.1 Monitoreo de glucosa, 1.2.2

Gestion de inulina en personas insulinodependientes, y 1.2.3 Proyecciones del
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comportamiento de la glucosa. Siendo parte de la contextualizacion de la relacion existente

entre el area de control automatico y la diabetes mellitus.

Figura 2. Relacion entre el control automatico en la atencion a la diabetes (Ilustraciones
obtenidas de [25]).

1.2.1 Monitoreo de glucosa

Uno de los pilares importantes para una buena gestion de la concentracion de glucosa
es el monitoreo de glucosa en sangre. Hoy en dia existe una extensa variedad de metodologias
para la monitorizacion de glucosa en sangre, que van desde técnicas que cualquier persona
puede realizar desde la comodidad de su casa hasta las mas sofisticadas desarrolladas en
laboratorios especializados. Este tipo de técnicas son clasificadas en dos tipos de monitoreo:
el monitoreo continuo y el monitoreo no continuo [26]. Estas clasificaciones son la base para

el tipo de tratamiento de la diabetes a atender.

En monitoreo no continuo unicamente se cuenta con mediciones de glucosa en instantes
de tipo especifico [26], definidos por el criterio y frecuencia en la que la persona desee
realizar la medicion. Los sensores de concentracion de glucosa capilar y las quimicas
sanguineas son las técnicas de mayor trascendencia en este tipo de monitoreo. Siendo
complementadas con un control de glucosa heuristico definido por la experiencia de la

persona encargada de su autorregulacion.



El monitoreo continuo de glucosa es una tecnologia emergente en la cual se busca
contar con un conjunto de mediciones desarrolladas en lapsos de tiempo definidos por un
sistema automatizado de medicion. En este tipo de técnicas se busca tener la menor
incomodidad para la persona, al ser técnicas poco invasivas. Este tipo de monitoreo es
altamente utilizado en personas que requieren una mayor atencion en la regulacion de la
glucosa en la sangre. Generalmente siendo complementadas con sistemas automatizados de
gestion de insulina, garantizado mantener la concentracion de glucosa fuera de condiciones

criticas de hiper e hipoglucemias.

1.2.2 Gestion de insulina en personas insulinodependientes

En personas con dependencia a la insulina, el suministro de insulina exdgenas es una
necesidad primordial para mantener un estado de salud adecuado. Debido a que el cuerpo no
genera suficiente hormona insulina, en este tipo de personas es necesario regular la
concentracion de glucosa de manera externa, gestionando un adecuado suministro de insulina
para aproximar los niveles de glucosa a los de una persona con un control metabolico normal
[27]. Generalmente, las personas insulinodependientes se administran insulina exogena a lo
largo del dia por medio de una pluma dosificadora. Este es un proceso sumamente doloroso
e invasivo, por ello hoy existen nuevas tecnologias en el suministro automatizado de insulina
denominados bombas de insulina. En este sistema realiza la labor del pancreas en la
segregacion de insulina, emulando la homeostasis de la glucosa al tener en cuenta una
medicion continua de glucosa y un esquema de control de glucosa.

En la actualidad, existen una gran variedad de trabajos de investigacion en control
automatico enfocados en encontrar la forma mas adecuada para regular los niveles de
glucosa. Mughal et al. [28] comparan diferentes metodologias de regulacion de glucosa con
base en el modelo de Hovorka et al. [29], evaluando la robustez de la regulacion de glucosa
con base a la dosificacion de insulina exd6gena. Ebrahimi et al. [30], proponen una simulacién
de control por modelos deslizantes aplicado a un sistema de pancreas artificial para la
dosificacion de insulina, en ella se considera variabilidad paramétrica de una muestra de
diferentes tipos de personas con DMT1, la cual es comparada con el desempefio de un control
adaptable. En Paiva et al. [31] se compara el desempeiio de un controlador Proporcional

Integral Derivativo (PID) fraccionario respecto a un controlador PID clésico, donde se logran



reducir las sobredosis de insulina producidas debido a una elevacion abrupta en la
concentracion de glucosa en sangre. Onofre et al. [32] presenta una metodologia para la
generacion de pacientes virtuales con Diabetes mellitus tipo 1 (DMTT1), siendo la finalidad
de esta metodologia la generacion de particulares entre pacientes y con ello mejorar la
administracion de insulina respecto a técnicas de control automatico.

Desde el area de la biomédica, Toffanin et al. [33] mencionan la importancia del
desarrollo de experimentacion en simulacion como un paso previo a la experimentacion en
el uso de sistemas de pancreas artificiales, siendo importante garantizar y proyectar el
desenlace de diversas acciones de gestion de insulina en personas insulinodependientes.
Estos trabajos demuestran el area de oportunidad existente entre el desarrollo de estrategias
de control y la regulacion de los niveles de glucosa en la sangre. Siendo un area de
oportunidad para la generacion de conocimiento en el tratamiento de la diabetes y

padecimientos metabolicos relacionados con la homeostasis de la glucosa.

1.2.3 Proyecciones del comportamiento de la glucosa

Los modelos matematicos son la herramienta fundamental con la cual es posible
generar proyecciones del comportamiento de la glucosa ante la presencia de diversos factores
exodgenos. Este tipo de proyecciones son ampliamente utilizadas para generar panoramas
sobre diversos escenarios que pueden llegar a suceder al existir alguna variacion en el sistema
glucosa insulina. Dentro de este tipo de modelos, los més utilizados estan enfocados en
describir a lo largo del dia el efecto de los alimentos y factores exdgenos en la concentracion
de glucosa. De ellos se distinguen tres tipos de modelos, aquellos enfocados en el fenomeno
de la homeostasis de la glucosa en personas con Diabetes Mellitus Tipo 1, en Diabetes
Mellitus Tipo 2 (DMT2) y personas sin la presencia de diabetes.

Cada representacion tiene diferentes peculiaridades, en el caso de la persona con
DMT]1, existe una ausencia de la generacién de insulina por parte de las células 8 y por ende
se contempla una entrada exdgena de insulina [34]. En DMT?2 el comportamiento es mucho
mas caotico al existir un grado de disfuncidn en la segregacion de insulina y una resistencia
a la insulina, de igual manera es necesario considerar un mayor nimero de reacciones que

suceden en el proceso de metabolizacion de la glucosa [35]. En personas sin la presencia de



diabetes, generalmente se utilizan representaciones semejantes a una persona con DMT],
pero en este caso se toma en cuenta la segregacion de insulina por parte de las células S [36].

Este tipo de representaciones abarcan una gran parte del fendmeno de la homeostasis
de la glucosa en el organismo, pero existen vacios de conocimiento que hacen falta
complementar, como es el caso de la homeostasis en personas con factores de riesgo de
padecer diabetes y personas con grados avanzados de la enfermedad. Siendo una ventana de
oportunidad para la generaciéon de conocimiento en esta area, ya que en el caso de las
personas con factores de riesgo de padecer diabetes es un paso previo que es factor clave en

la generacion de la enfermedad.

1.2.4 Modelos matemadticos de la homeostasis en personas sin diagndstico de diabetes
Debido a las aplicaciones que se pueden desarrollar en las personas
insulinodependientes (personas con DMTI1 y DMT2), existe una amplia variedad de
representaciones presentadas en la literatura. Siendo un numero menor aquellas enfocadas en
personas sin diagndstico de diabetes. Por lo cual es de suma importancia abordar este tipo de
representaciones con los cuales sea posible obtener una aproximacion del perfil glucémico

de la mayor parte de la poblacion.

Kaveh P. et al. [36], es uno de los cientificos precursores en la generacion de este tipo
de modelos, adaptando la representacion del modelo minimo de Bergman a una
representacion de una persona sana (sin diagnostico de diabetes), tomando en cuenta lo que
¢l define como “Retrato metabolico”, que es la capacidad de la generacion de insulina por
parte de las células 8 del pancreas. Definiendo de esta manera el proceso de autorregulacion

de la glucosa en una persona sana.

1.2.5 Dificultades en la caracterizacion de modelos de homeostasis de la glucosa

En el desarrollo de un modelo matematico de la homeostasis de la glucosa existen una
amplia variedad de parametros de dificil acceso o imposibles de medir. Por ello, en el
desarrollo de este tipo de modelos es necesario hacer uso de diferentes técnicas de
optimizacién para encontrar el valor adecuado en el cual el parametro logre adecuar la

respuesta del modelo a la dindmica de la homeostasis de la glucosa. Tomando ello en cuenta,



es de suma importancia generar una metodologia enfocada en la parametrizacion del modelo
matematico tomando en cuenta una estructura de caja gris.

Ejemplo de lo antes mencionado es presentado en Boiroux et al. [37], donde se hace
uso de cinco diferentes tipos de técnicas de identificacion (minimos cuadrados, minimos
cuadrados ponderados, regresion de Huber, filtro de Kalman extendido y filtro de Kalman
sin aroma) para identificar diez parametros del modelo de Kanderian et al. [38] enfocado en

personas con DMT1 en 24 horas de medicion de monitores de glucosa continuos.

1.3 Posicionamiento del problema

Lo antes mencionado, es un reflejo de la problematica existente entre la atencion al
padecimiento de la diabetes, donde se busca generar alternativas de solucion y prevencion al
padecimiento. La Figura 3, presenta una analogia del posicionamiento del problema en la
atencion a la diabetes con respecto a la concentracion de glucosa en sangre. Representado
como globulos rojos a las diversas areas del conocimiento y con particulas de aziicar aquellas
acciones sus acciones de solucion al problema. En el area de control automatico las acciones
de regulacién de glucosa, proyecciones glucémicas, y los modelos de la dinamica de la
homeostasis son un ejemplo de las ventanas de oportunidades existentes.

El conocimiento en la dindmica de la homeostasis de la glucosa es una pieza
fundamental para la generacion de alternativas de prevencion con la cual sea posible plantear
intervenciones epidemiologicas. En este trabajo se propondrd un modelo matematico de la
homeostasis de la glucosa basado en técnicas de estimacion y optimizacion, el cual sea una
herramienta en futuras aplicaciones de intervenciones epidemioldgicas para la prevencion de

diabetes.

1.4 Hipotesis

Es posible generar modelos matematicos de la homeostasis de la glucosa, contando con
la medicion de glucosa intersticial, concentraciéon en sangre e ingestas de alimentos en
personas sin diagnoéstico de DMT2 y personas con factores de riesgo de padecer diabetes

mellitus tipo 2.
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Figura 3. Posicionamiento del problema, una analogia con la concentracion de glucosa en
sangre.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo general

Desarrollar una metodologia para el estudio de la homeostasis de la glucosa y aquellos
factores fisiologicos relacionados, que modifican la dindmica de la homeostasis de la
glucosa, con base a modelos matematicos. Con la cual sea posible obtener informacion para

el monitoreo de concentracion de glucosa en sangre.

1.5.2 Objetivos especificos

e Disefiar modelos matematicos de la homeostasis de glucosa que contemplen el efecto
de factores exogenos y fisioldgicos en la dinamica de glucosa y variables
relacionadas.

e Plantear una metodologia para el desarrollo de un modelo de Glucosa-Insulina que
contemple ausencia de mediciones e incertidumbre paramétrica en modelos de caja
gris.

e (Generar metodologias de andlisis de la homeostasis de la glucosa contemplando los
modelos matematicos desarrollados.

e Proponer un protocolo de investigacion para el desarrollo de pruebas experimentales

en humanos sobre el estudio de la homeostasis en la glucosa en el organismo.
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1.6 Metas

e Obtener 2 representaciones matematicas de la dindmica de la homeostasis de la
glucosa.

e Lograr una plataforma (software) que contemple diversas variables fisioldgicas, con
las cuales sea posible desarrollar aproximaciones de niveles de hemoglobina
glicosilada para la toma de decisiones en la gestion de estudios clinicos.

e Proponer una metodologia para el desarrollo de modelos matematicos de caja gris.

e Publicar trabajos relacionados con aplicaciones derivadas del estudio en la dindmica

de la homeostasis de glucosa.

1.7 Alcances y limitaciones

En el presente trabajo de investigacion multidisciplinario se desarrolld un protocolo
experimental para el desarrollo de pruebas experimentales en humanos, ademas se generaron
diversas contribuciones en areas de investigacion como lo es la epidemiologia, nutricién y
control automadtico. Siendo la principal contribucién el desarrollo de los modelos
matematicos y la metodologia para caracterizar modelos de caja gris haciendo uso de técnicas
de estimacion y optimizacion. Si bien es cierto que el nimero de participantes para la
caracterizacion de los modelos es reducido y solamente se analizaron los casos de personas
sin diagnodstico de diabetes y con factores de riesgo. Con ello, se logré generar una primera
aproximacion de estos fenomenos, dejando la posibilidad para ampliar este nimero muestral
y analizar diferentes espectros como lo es el caso de personas con diabetes mellitus tipo 2 y

tipo 1 para futuros trabajos.

1.8 Referencias destacadas del Capitulo I

Tomando en cuenta las referencias citadas en este capitulo, en la Tabla 3, se presentan
las referencias mas importantes del Capitulo I, donde se describen las caracteristicas
generales de cada trabajo referenciado y se integra su importancia para el desarrollo del

trabajo de tesis.
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Tabla 3. Referencias destacadas del Capitulo I.

Autor/Aio

Importancia en el capitulo

No. Titulo

1 “An ensemble Machine Learning
approach for predicting Type-II diabetes
mellitus based on lifestyle indicators.”

2 “Cost of diabetes treatment in Mexico.”

3 “The progress of glucose monitoring—
A review of invasive to minimally and
non-invasive techniques, devices, and
sensors.”

4 “Model Identification using Continuous
Glucose Monitoring Data for Type 1
Diabetes.”

5 “Blood glucose regulation via double

loop higher order sliding mode control
and multiple sampling rate.”

Ganie et al. 2022
[6]

Salinas-Avila
2021 [22]
Villena-Gonzalez
etal. 2019 [26]
Boiroux et al.

2016 [37]

Kaveh P. et al.
2008 R36[36]

Contextualizacion sobre la proporcion de
personas con diabetes en el mundo y la
distribucion de personas no diagnosticadas con
diabetes.

Contexto sobre aquellas naciones con mayor
inversion de recursos econdomicos destinados a
la diabetes a nivel mundial.

Contextualizacion a profundidad sobre las
técnicas de monitoreo de glucosa existentes.

Importancia de las técnicas de identificacion
de parametros en los modelos de Glucosa-
Insulina.

Precursor en el desarrollo de modelos de la
homeostasis de la glucosa en personas sin
diagnostico de diabetes.

1.9 Organizacion de la tesis

El presente documento consta de un total de seis capitulos. El Capitulo I presenta los

antecedentes, planteamiento del problema y la motivacion para el desarrollo de este proyecto

de investigacion. En el Capitulo II, se definen los conceptos importantes sobre la homeostasis

de la glucosa. El Capitulo III presenta el desarrollo de cada uno de los modelos de la

homeostasis de la glucosa propuestos. En el Capitulo IV, se muestra la metodologia planteada

para el desarrollo de los modelos matemadticos propuestos. El Capitulo V presenta la

validacion de los modelos, y por ultimo en el Capitulo VI, se detallan las conclusiones

generales del trabajo de tesis. De manera grafica, en la Figura 4 se presenta la organizacion

del documento.

Introduccion al trabajo  Fundamentos teoricos Desarrollo de Modelos de Glucosa-Insulina Desenlace
A A A
I i L4 Capitulo IV Capitulo V U
5 : “apitulo IV “apitulo V
Capitulo I Capltulf) 1L Capitulo TIT Caracterizacion Validacion de los Capitulo VI
5 > Homeostasis dela > Modelos > > ;
Introduccion o de los modelos modelos Conclusiones
glucosa matematicos e s
matematicos matematicos

Figura 4. Composicion del trabajo.
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Capitulo II. Homeostasis de la glucosa

Resumen
En este capitulo se presenta la teoria fundamental para el desarrollo de los modelos

matematicos de la homeostasis de la glucosa basado en ecuaciones diferenciales ordinarias.
La teoria referente define los diferentes tipos de modelos existentes para este fendmeno y
aquellos factores modificadores de la concentracion de la glucosa en el organismo. La
diversidad de trabajos de modelos presentados demuestra la oportunidad existente para el
desarrollo de nuevas representaciones matematicas enfocadas en trastornos como la diabetes
mellitus tipo 2, personas con facilitadores de riesgo de padecer diabetes y aquellas con un
funcionamiento normal de la homeostasis de la glucosa.

Abstract

In this chapter, we present the fundamental theory for developing mathematical models of
glucose homeostasis based on ordinary differential equations. The theory defines the
different types of existing models for this phenomenon and those factors modifying glucose
concentration in the organism. The diversity of modeling work in the literature demonstrates
the opportunity to develop new mathematical representations focused on disorders such as
Type 2 Diabetes Mellitus, people with diabetes risk facilitators, and those with normal
functioning of glucose homeostasis.

Resumen grafico

Conceptos fundamentales de la
homeostasis de la glucosa

[ \

Factores
Sistema enddcrino Homeostasis de modificadores de la
Metabolismo la glucosa concentracion de la

glucosa

Disfuncion en la : Modelos de la
: Diabetes y sus ;
homeostasis de la . homeostasis de la
tratamientos.
glucosa

glucosa
{ )\ )
Desenlace de una disfuncion Generalidades de los
en la homeostasis de la modelos matematicos
glucosa de la homeostasis de
la glucosa

Figura 5. Resumen grafico Capitulo II.
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2.1 Introduccion Capitulo 11

El fendmeno de regulacion de la glucosa en sangre del organismo es un proceso
sumamente complejo en el que interactuaran diversas reacciones quimicas para metabolizar
la ingesta alimenticia y convertirla en energia que sera distribuida en el organismo. El sistema
endocrino es el lugar en donde se presentan este conjunto de reacciones bioquimicas y
fisicoquimicas definidas como metabolismo. Dentro de este tipo de reacciones se produce
homeostasis de la glucosa, que es el proceso de autorregulacion de la concentracion de
glucosa en el organismo. Cuando existe una disfuncion en la homeostasis de la glucosa los
niveles de glucosa en sangre se mantienen elevados por un largo periodo de tiempo, que si
no es tratado a tiempo puede generarse la diabetes mellitus. A lo largo de esta seccion se
definen los conceptos necesarios para el entendimiento de la homeostasis de la glucosa y con
ello las dindmicas existentes en este proceso para la generacion de ecuaciones diferenciales
ordinarias descriptivas del fendémeno en personas con un adecuado funcionamiento de la

homeostasis y aquellas con una disfuncion en ella.

2.2 Sistema endocrino

El sistema enddcrino es un sistema que actiia como una red de comunicacion celular,
compuesto por un conjunto de glandulas y tejidos encargadas de segregar hormonas (sefiales
quimicas) que se liberan en la sangre en respuesta a estimulos para regular diversas funciones
en el organismo como lo son el metabolismo, la velocidad de crecimiento, la actividad de los

tejidos, el desarrollo y funcionamiento de los 6rganos sexuales [2].

2.3 Metabolismo

El metabolismo es el conjunto de reacciones bioquimicas y procesos fisicoquimicos
que ocurren en una célula y en el organismo. Estas reacciones permiten que las células
desarrollen actividades como crecer, mantener sus estructuras, reproducirse y responder a
estimulos [39]. En el metabolismo se genera la homeostasis de la glucosa, que es un proceso
de control de glucemia basado en mantener los niveles de azlicar en sangre, dentro de unos

margenes estrechos para mantener al cerebro funcionando adecuadamente [40].
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2.4 Homeostasis de la glucosa

La homeostasis de la glucosa es un proceso de autorregulacion de los niveles de glucosa
en el organismo. Debido a que la glucosa funciona como combustible en todas las funciones
del organismo, dicho proceso es fundamental para el buen funcionamiento del organismo.
Las hormonas mas importantes en este proceso son el glucagdn que eleva los niveles de
azucar en sangre, y la insulina, encargada de reducir el nivel de azlcar en la sangre [41].

La Figura 6, ilustra el funcionamiento de la homeostasis en la glucosa, donde se
desarrollan dos principales acciones para la regulacion de la glucosa. La primera de ellas se
presenta cuando los niveles de glucosa se encuentran por encima del nivel normal de glucosa,
por lo cual es necesario reducir la glucosa por medio de la insulina, que es segregada por las
células f del pancreas para controlar la velocidad a la que la glucosa se consume en las
células del musculo, tejido graso e higado. La segunda accion sucede cuando los niveles de
glucosa se encuentran por debajo de los niveles normales, en donde por medio de las células
a del pancreas se genera la hormona de glucagén con la cual el higado convierte el glucdgeno

en glucosa, la cual es liberada en la sangre.

Figura 6. Homeostasis de la glucosa. Diagrama basado en Khan Academy 2020 [42].

2.4.1 Glucosa
La glucosa es un monosacarido que es utilizado como combustible y reserva en

diferentes procesos metabolicos del organismo [43]. En la homeostasis de la glucosa, este
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monosacarido tiene un papel fundamental ya que en este proceso se regula y distribuye
adecuadamente este combustible en los diferentes procesos del organismo, permitiendo el

correcto funcionamiento del organismo.

2.4.2 Insulina

La insulina es una hormona peptidica que se produce en el sistema endocrino, donde
su principal funcidn es la contribuir en el proceso de regulacion de la glucosa en sangre [44].
Esta hormona permite que la glucosa pueda ingresar las células y sea utilizada como energia
o almacenada como reserva energética. La insulina tiene un papel sumamente importante en
la homeostasis de la glucosa, al ser un factor que evita concentraciones elevadas de glucosa

en la sangre.

2.5 Factores exogenos modificadores en la concentracion de glucosa

La concentracion de glucosa en sangre presenta una dindmica particular en cada
persona. Esto se debe a que la dinamica esta concentracion sufre diversos cambios a lo largo
del dia, que son producto de factores exdgenos. Entre este tipo de factores exdgenos existen
dos tipos, los factores primarios y los factores secundarios [45].

e Factores primarios: Son aquellos que tienen un mayor impacto en la concentracion,
como lo son la ingesta alimenticia y en el caso de personas insulinodependientes la
infusion de insulina exdgena y tratamiento farmacologico. Este tipo de factores son
denominados factores primarios.

e Factores secundarios: Son aquellos factores con un menor impacto en la
concentracion, en los que se encuentran el desarrollo de la actividad fisica y
condiciones fisiologicas como los son la fatiga, el estrés, la temperatura corporal y el

ciclo menstrual.

2.6 Padecimientos correlacionados con una disfuncion en la homeostasis de

la glucosa
Al existir una disfuncion en la homeostasis de la glucosa, diversos procesos generan

una degradacion en su funcionamiento, como lo es la produccién y liberacion de insulina, el
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consumo de glucosa por los tejidos y la recepcion de la insulina por parte de las células.
Debido a ello, se pueden desarrollar diversos padecimientos como lo es la diabetes como
principal enfermedad con alto grado de correlacion con la disfuncion en la homeostasis de la
glucosa y en segundo grado con menor grado de correlacion se presentan casos de
enfermedades cardiovasculares, oculares, higado graso, enfermedad renal, y enfermedad del
sistema nervioso [40], [46]. Siendo este el principal foco de atencion en la prevencion de la

enfermedad.

2.7 Diabetes mellitus
La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) [47], define a la diabetes como una

enfermedad créonica que aparece cuando no se produce insulina suficiente en el pancreas o
cuando el organismo no es capaz de utilizar eficazmente la insulina que produce. Generando
episodios de hiperglucemias (niveles de glucosa por encima de los 180 mg/dl) e

hipoglucemias (niveles de glucosa por debajo de los 70 mg/dl).

2.7.1 Tipos de diabetes

e Diabetes mellitus tipo 1: Se caracteriza por presentarse a temprana edad y es
resultado de la destruccion de las células beta mediada inmunologicamente [48]. Las
personas que la padecen son insulinodependientes ya que requieren de la
administracion exdgena de insulina para controlarla adecuadamente.

e Diabetes mellitus tipo 2: Kovatchev en 2019 [49] la define como una enfermedad
en donde la secrecion de insulina es deficiente en relacion con la resistencia a la
insulina hepatica y periférica. Debido a que esta enfermedad principalmente se
presenta en las personas adultas por diversos factores, la OMS [47] menciona a una
mala alimentacion, el exceso de peso y la inactividad fisica como factores detonantes
para la enfermedad.

e Diabetes gestacional: Corresponde a una hiperglicemia que se detecta por primera
vez durante el embarazo. En las mujeres embarazadas se reduce el consumo de
glucosa en musculos e higado y se reserva para el crecimiento del feto [50].

e Diabetes producto de diversas causas: Existe una amplia diversidad de tipos de

diabetes desarrolladas por defectos genéticos, enfermedades de poco comunes y
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aquellas derivadas de por medicamentos o sustancias quimicas [51]. Algunas de ellas

son la diabetes de Mody [52] y la diabetes de Lada [53].

2.8 Tratamientos para la diabetes

La diabetes mellitus es una enfermedad crénico-degenerativa, por lo cual, hasta el
momento es imposible curar esta enfermedad en la persona diagnosticada. Por ello, existe
una amplia variedad de tratamientos farmacologicos, nutricionales y fisicos enfocados es
mejorar la calidad de vida del paciente diagnosticado con diabetes.

e Tratamiento farmacolégico: Tomando en cuenta los diferentes tipos de diabetes,
cada uno de ellos lleva un tratamiento farmacoldgico distinto, siendo los mas
comunes fiarmacos hipoglucemiantes, los cuales se encargan de reducir la
concentracion de glucosa en el organismo. Ademads, existen las insulinas exdgenas
las cuales son sustituto a la insulina producida por el organismo. Siendo empleadas
en el caso de personas insulinodependientes.

e Tratamiento nutricional: El tratamiento nutricional puede ser visto como una
accion preventiva o como una complementaria en caso de existir tratamiento
farmacoldgico. Siendo su principal finalidad la reduccion de alimentos con alto indice
glucémico y el aumento de fibras y proteinas en la dieta [15]. Determinando como un
cambio en la ingesta alimenticia modifica considerablemente los niveles de glucosa.

e Cambios en estilo de vida: El desarrollo de actividad fisica, la reduccion en alcohol
y tabaco, asi como la reduccion de estrés son los principales peldafios en la
modificacion de los estilos de vida, generando cambios menores que mejoran a largo

plazo de la regulacion de la glucosa.

Este tipo de tratamientos puede ser complementado con el uso de dispositivos de
control automadtico, como es el caso del uso plumas electronicas de insulina, asi como
sistemas de bombas de insulina, las cuales llevan un registro en tiempo real de los niveles de
glucosa para infusionar de manera adecuada la insulina exdgena. Estos sistemas, asi como el
tipo de tratamiento, pueden ser complementados con el uso de modelos matematicos, ya que
con ellos es posible evaluar el impacto del tratamiento en la regulacion de la glucosa. Por lo

cual existe la necesidad del desarrollo de modelos matematicos que describan de una manera
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adecuada el comportamiento de la glucosa, con los cuales sea posible la mejora de este tipo

de tratamientos.

2.9 Modelos matematicos de la homeostasis de la glucosa

En la actualidad, existen una vasta cantidad de modelos matematicos enfocados en
describir la dindmica de la homeostasis de la glucosa. En el caso de modelos por ecuaciones
diferenciales ordinarias, estos se clasifican en dos tipos, los modelos de orden minimo y los
modelos de orden méximo. Los modelos de orden maximo son aquellos modelos con un alto
grado de dificultad donde su principal enfoque es describir a mayor detalle aquellos
fendmenos que se presentan en la homeostasis de la glucosa. En el caso de los de orden
minimo se busca generar una representacion sencilla en la cual se modelen los fendémenos
principales de la homeostasis de la glucosa. La Tabla 4, muestra un compendio de alguno de
los diferentes modelos existentes en la literatura, el nimero de variables analizadas y su
clasificacion respecto a su estructura.

La informacion presentada en la Tabla 4, demuestra la diversidad existente entre los
modelos enfocados en el padecimiento de la Diabetes Mellitus Tipo 1, siendo reducida la
cantidad de modelos de este tipo enfocados en personas con Diabetes Mellitus Tipo 2,
personas con factores de riesgo de padecer diabetes y aquellas con un funcionamiento normal

de la homeostasis de la glucosa. Siendo un area importante por abordar.

Tabla 4. Tipos de modelos matematicos de la homeostasis de la glucosa.

Modelo analizado Numero de Variables Condicion Clasificacion
dependientes del analizada
tiempo
Bergman [54] 3 DMTI Modelo de orden minimo.
Hovorka[55] 12 DMTI Modelo de orden maximo.
Sorensen et al. [56] 19 DMTI Modelo de orden maximo.
Dalla Man et al. [57] 11 DMT1/Sanos Modelo de orden maximo.
Visentin et al. [35] 14 DMT2 Modelo de orden maximo.
Roy et al. [58] 8 DMTI1 Modelo de orden minimo.
Mansell et al. [45] 5 DMTI1 Modelo de orden minimo.
Gonzalez et al. [59] 4 DMTI1 Modelo de orden minimo.
Kaveh et al. [60] 3 DMT1/Sanos Modelo de orden minimo.
Kanderian et al. [38] 8 DMTI Modelo de orden minimo
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2.10 Sumario del Capitulo II

En este capitulo se plantearon los conceptos bésicos de la teoria fundamental de la
homeostasis de la glucosa. Con ellos es posible abordar los diferentes tipos de modelos por
ecuaciones diferenciales ordinarias enfocadas en describir el fendmeno de la glucosa en el
organismo. Los diferentes tipos de modelos existentes en la literatura demuestra que existe
una ventana de oportunidad para la generacion de nuevos modelos enfocados en
padecimientos diferentes a la Diabetes tipo 1, siendo una caracteristica por tomar en cuenta
la sencillez y su facilidad para representar las dindmicas fundamentales de la glucosa,
insulina y la reduccion de estas debido a sus correlaciones y adicion de dinamicas de factores

exogenos.

2.11 Referencias destacadas del Capitulo II

Tomando en cuenta las referencias citadas en este capitulo, en la Tabla 5, se presentan
las referencias mas importantes del Capitulo II, donde se describen las caracteristicas
generales de cada trabajo referenciado y se integra su importancia para el desarrollo del

trabajo de tesis.

Tabla 5. Referencias destacadas del Capitulo II.

No. Titulo Autor/Afio Importancia en el trabajo
1 “Memmler. El cuerpo humano. Salud y  Cohen 2010 [2]  Fundamentos sobre el sistema enddcrino y el
enfermedad.” metabolismo. Descripcion de la homeostasis
de la glucosa.
2 “Quantitative estimation of insulin  Bergmanetal.  Pionero en la representacion matematica de la
sensitivity.” 1979 [54] homeostasis de la glucosa tomando en cuenta
la practicidad del modelo matematico.
3 “Dynamic modeling of exercise effects Roy etal. 2007  Exposicion del efecto de la actividad fisica en
on plasma glucose and insulin levels.” [58] la variacion de la concentracion de glucosa en
el organismo.
4 “Meal simulation model of the glucose- Dalla Manetal. Modelo matematico de la homeostasis de la
insulin system.” [57] glucosa de orden maximo enfocado en

describir el padecimiento de la glucosa en una
persona con DMT1 y personas sanas.

5 “A physiologic model of glucose Sorensenetal. Definicion matematica de la homeostasis de la
metabolism in man and its use to design 1985 [56] glucosa en un modelo de orden maximo
and assess improved insulin therapies definiendo el consumo de glucosa en diferentes
for diabetes.” organos de organismo.
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Capitulo III. Modelos matematicos

Resumen
En esta seccion primeramente se contextualizan los diferentes modelos matematicos

enfocados en la homeostasis de la glucosa presentes en la literatura, destacando sus
principales enfoques y las principales diferencias que existentes entre cada uno de ellos. Con
base en ello, se define la estructura de tres modelos matematicos propuestos, dos de ellos
enfocados en el comportamiento de la glucosa en personas aparentemente sanas y uno
enfocado en personas con factores facilitadores de diabetes. Por ultimo, se contextualizan las
diferentes maneras de modelar el efecto de la ingesta alimenticia, bajo este marco de
referencia, se propone una nueva representacion del efecto de la ingesta alimenticia, el cual
esta enfocado en contemplar el efecto de factores autorregulatorios del organismo.

Abstract

In this section, we first contextualize the different mathematical models focused on glucose
homeostasis present in the literature, highlighting their main approaches and their main
differences. Based on this, the structure of three proposed mathematical models is defined;
two focus on glucose behavior in apparently healthy people, and one focuses on people with
diabetes-facilitating factors. Finally, we contextualize the different ways of modeling the
effect of dietary intake; under this frame of reference, we propose a new representation of
dietary intake focused on contemplating the effect of self-regulatory factors on the organism.

Resumen grafico
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Figura 7. Resumen grafico Capitulo III.
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3.1 Introduccion Capitulo I11

La homeostasis de la glucosa es un fenomeno de gran interés para el desarrollo de
modelos matematicos, debido a la diversidad de fendmenos dinamicos que ocurren en el
proceso de autorregulacion, existe una amplia diversidad de representaciones matematicas
enfocadas en los diferentes espectros de la degradacion de la homeostasis de la glucosa.
Dentro de este tipo de modelos existen aquellos enfocados en describir la homeostasis de la
glucosa en personas aparentemente sanas, con DMT2 y con DMT]1, siendo este ultimo aquel
de mayor interés debido a la ausencia de segregacion de insulina. A continuacion, se presenta
una breve revision bibliografica enfocada en la actualidad del desarrollo de los modelos
matematicos bajo una estructura de Ecuaciones diferenciales ordinarias (ODEs, por sus
iniciales en inglés “Ordinary Differential Equations,”) para el caso de los perfiles de personas

aparentemente sanas, con DMT2 y con DMT]1.

3.1.1 Modelos enfocados en personas aparentemente sanas

Los modelos matematicos por ODEs en el estudio de la homeostasis de la glucosa son
un namero reducido en comparativa con los perfiles de DMT1 y DMT2. Esto debido a la
reducida aplicacion de control con el que cuentan, sin embargo, son una herramienta de suma
importancia, ya que hoy en dia, las actividades interdisciplinarias demandan tener una
proyeccion del fenomeno de la homeostasis en personas aparentemente sanas que contribuya
en la toma de decisiones de diferentes areas del sector salud. Algunos de los modelos
referentes a este fenomeno es el de Dalla Man et al. [34], donde se define un modelo de orden
maximo para representar la dindmica de la homeostasis en una persona sana, dicho modelo
esta compuesto por 5 subsistemas (Glucosa, Insulina, Musculo y tejido adiposo, Higado,
C¢lulas Beta), de los cuales se engloban un total de 12 ODEs, siendo uno de los modelos con
mayor grado de explicacion del fendmeno. Por su parte, Kaveh et al. [36], basado en el
modelo propuesto por Bergman et al. [54], desarrolla una re-parametrizacion para modelar
la dindmica de 1a homeostasis en personas aparentemente sanas, siendo un modelo que consta
de 3 ODEs (Glucosa, Insulina y reduccién de la glucosa por el efecto de la insulina), siendo

un modelo de facil aplicacion para proyecciones glucémicas.
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3.1.2 Modelos enfocados en personas con DMT?2

La DMT2 es un fendmeno de gran interés debido a la alta incidencia que existe en la
poblacion mundial. Siendo este tipo de diabetes aquella que genera una mayor inversion en
los diversos sectores de salud. En el area de modelos matematicos, Lopez-Palau et al. [61]
proponen un ajuste paramétrico del modelo de Alvehag et al. [62] para representar la
homeostasis en personas con DMT2. Dicho modelo estd compuesto por 28 ODEs, donde se
contempla la dindmica de la concentracion de glucosa e insulina en cuatro diferentes
subsistemas del organismo (Glucosa, insulina, glucagébn y hormonas del organismo).
Visentin et al. [35] por su parte, presenta una representacion enfocada en este fenomeno, el
cual esta compuesto por 14 ODEs, dividido en ocho subsistemas (Dinamicas de la glucosa,
insulina y péptido C, Tasa de Aparicion de Glucosa, Produccién de glucosa enddgena,
Utilizacion de la glucosa, Excrecion renal, y Secrecion de insulina y péptido C), donde a
diferencia del modelo de Lopez-Palau, la principal distincion de esta representacion es la
inclusion del efecto del péptido C en la dinamica del sistema glucosa insulina. Al Ahdab et
al. [63], proponen una representacioén innovadora compuesta por 19 ODEs, y divida en cuatro
subsistemas (Glucosa, insulina, glucagén y hormonas del organismo), siendo su principal

distintivo la adicion del efecto de la actividad fisica y el estrés.

3.1.3 Modelos enfocados en personas con DMTI

En el caso de los modelos enfocados en el perfil de DMT]1, existe una gran cantidad de
trabajos enfocados en este fendmeno. El principal objetivo de este tipo de modelos es servir
como herramienta para el disefio de controladores orientado en la gestion adecuada de
insulina [64]. Bergman et al. [54] son uno de los principales pioneros en este dmbito al
proponer una representacion minima compuesta por 3 ODEs enfocadas en describir el
comportamiento de la glucosa, insulina y el efecto de la insulina en la glucosa. Siendo una
representacion sencilla con grandes prestaciones para el desarrollo de controladores por
modelo de referencia. Sorensen [56] por su parte presenta la representacion mas completa de
la homeostasis de la glucosa en personas con DMTI1, proponiendo un modelo con 6
subsistemas (Cerebro, Corazon y pulmones, Higado, Intestino, Rifidn, y periferia) y 19
ODEs. Este modelo es el parteaguas para el desarrollo de los modelos de orden maximo,

donde Dalla Man et al. [65] y Visentin et al. [66] generan los primeros modelos avalados por
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la Administracion de Alimentos y Medicamentos (FDA, por sus siglas en inglés “Food and
Drug Administration) como representaciones con alto grado de fidelidad en proyeccion de
la dindmica de la glucosa en personas con DMTT1. Por otro lado, Mansell et al. [45], enfocan
el desarrollo de los modelos en DMT]1 en el efecto de factores exdgenos del estrés, fatiga y
actividad fisica, siendo una alternativa contrastante de acuerdo con las representaciones
existentes, al presentar un mayor espectro de fenémenos que modifican el comportamiento

de la homeostasis de la glucosa.

3.1.4 Anadlisis de la revision bibliogrdfica

Tomando en cuenta lo anteriormente descrito, en este trabajo de tesis, se presenta el
desarrollo de tres diferentes representaciones de la homeostasis en la glucosa, dos de ellas
enfocadas en la dindmica de la homeostasis en una persona aparentemente sana y la
representacion restante enfocada en una condicion de una persona con factores facilitadores
de la DMT2. Teniendo cada representacion una particularidad respecto a la representacion

matematica y el enfoque de utilidad abordado.

3.2 Supuestos a considerar en los modelos matematicos
Tomando en cuenta los acotamientos y limitaciones de los modelos matematicos
propuestos. En este trabajo se definen los siguientes supuestos a considerados para el

desarrollo de los modelos matematicos:

e La diferencia entre la variacion glucémica de hombre y mujeres es
despreciable (Basu et al. [67], Mittendorfer et al. [68]).

e Una persona con factores de riesgo de padecer T2DM tiene una glucosa
capilar en ayunas entre 100 a 125 mg/dl, picos de glucosa entre 170 y 200
mg/dl y cuenta con algin factor de riesgo como sobrepeso, el historial
familiar de diabetes o alguna enfermedad cronico-degenerativa (Sallar et al.

[69], Khetan et al. [70]).
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e Una persona aparentemente sana tiene una glucosa capilar en ayunas por
debajo de los 100 mg/dl, picos de glucosa por debajo de 170 mg/dl, y normo-
peso (Tirosh A. et al. [71]).

e Laecuacion del efecto de alimentacion en la variacion de la glucosa-insulina
engloba el efecto de hidratos de carbono de lenta y rapida absorcion en el
organismo.

e Laalimentacion es una entrada en el sistema glucosa insulina (Lopez-Palau
etal. [61]).

e La concentracion de glucosa en sangre tiene un desfase de 15 min en
adelanto en comparacion con la concentracion de glucosa en el intersticio
(Stout et al. [72]).

e Laestimacion en la dindmica de la concentracion de Insulina en sangre y el
efecto de la insulina en la reduccion de la glucosa permiten la

caracterizacion de parametros del modelo.

3.3 Homeostasis de la glucosa en personas aparentemente sanas

La homeostasis de la glucosa en personas aparentemente sanas representa el
comportamiento idoneo del buen funcionamiento de la regulacién de la glucosa en el
organismo. Al entender este comportamiento, es posible generar proyecciones sobre
comportamientos glucémicos en una poblacion y dindmicas de referencia para la generacion
de estrategias preventivas y correctivas en condiciones de degradacion del proceso
homeostatico de la glucosa en sangre. En este trabajo se presentan dos tipos de
representaciones matematicas enfocadas en este fenomeno. En cada modelo se coloca un
superindice (“a”, “b”) con el cual se diferencian cada uno de los modelos propuestos. La
Figura 8 muestra la composicion de cada modelo. Ambos modelos estan divididos en los
subsistemas, cuya funcion es modelar los procesos dinamicos que acontecen en la
homeostasis de la glucosa. Estos subsistemas son los siguientes: Dindmica de la Glucosa-
Insulina; Efecto de la actividad fisica; Efecto de la dieta; y Efecto de los factores fisiologicos

del organismo.
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Figura 8. Composicion de los modelos de la homeostasis en personas sanas.

3.3.1 Representacion “A”. Homeostasis de la glucosa en una persona aparentemente sana

La dindmica de la homeostasis en la glucosa de una persona sin diagndstico de diabetes
se presenta mediante una representacion matematica inspirada en el modelo minimo de
Bergman presentado en [36] y el modelo del efecto de la actividad fisica en la glucosa de
Roy [58]. La representacion propuesta propone cambios matematicos y paramétricos, con los
cuales es posible describir este fenomeno de forma sencilla y con un grado aceptable de
fidelidad. La Figura 9, muestra el diagrama a bloques de la representacion plantada, donde

cada uno de los términos y correlaciones mostradas se presentaran en a continuacion.

La representacion de la homeostasis de la glucosa en una persona sana consta de cuatro
fenomenos a describir, la concentracion plasmatica de glucosa (G%(t), 1), el efecto de
reduccion de glucosa derivado de la accion de la insulina (X%(t), 2), la concentracion

plasmatica de insulina (I1%(t), 3) y la concentracion intersticial de glucosa (G (t), 4).

Gaa)==—pdca(o——cﬁ(tn——Xa@)caa)+-ﬁ%—kmwa)—cwxo]-ﬁg—cw0)+p46&t@): (1)
X(t) = —p Xo(t) + ps[1%() — Io]; ()
1(t) = —n[I1%(t) — Io] + y[G*(©) — h]t — I, (¢); (3)

G&(t) = ke [GA() — GE(D)].

4
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Figura 9. Esquema de la representacion matematica “A” en una persona aparentemente sana.

El comportamiento de la concentracion de la glucosa en sangre (G(t)), estd
condicionado principalmente a los efectos de la concentracion de insulina (I(t)), reduccion
de glucosa por el efecto de la insulina (X(t)). La insulina tiene un efecto reductor en la
concentracion de glucosa, mientras que la alimentacion G, (t) tiene un efecto aditivo a los
niveles de G (t). Por su parte, existen fendmenos secundarios que modifican la concentracion
de G(t) e I(t), atribuidas al efecto de la actividad fisica (Gproa(t), Ggiy (t), € (1)) y la
variacion de la glucosa estable a lo largo del dia (Gs.(t)). Tomando en cuenta la estrecha
correlacion existente entre variables, la variacion o perturbacion exdgena desarrollada en
cada una de las variables del sistema glucosa insulina tiene un efecto proporcional en cada
variable, existiendo una armonia entre cada una de las dindmicas del sistema glucosa insulina.

Efecto de la actividad fisica en la glucosa
El efecto de la actividad fisica sobre la homeostasis de la glucosa esta relacionado con

la cantidad de glucosa producida por el higado en presencia de actividad fisica (62,4, 5),

evitando asi niveles de glucosa inferiores a los basales en el torrente sanguineo.

Notas del manuscrito

1. Definicion de los parametros del sistema: Debido a la extensa cantidad de parametros
en los modelos presentados, y con la finalidad de hacer mds comoda la lectura del
manuscrito, en la seccion de Nomenclatura, se presenta la descripcion de cada uno de
los pardametros presentados en el manuscrito.
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La tasa de captacion hepatica de glucosa (62,(t), 6) y la tasa de eliminacion de insulina

debida a los cambios fisiologicos debidos al ejercicio (1¢(t), 7).

Ggrod(t) = alpvognax,a(t) - aZGgrod(t); (5)
Gﬁlp(t) = azPV 0" (t) - as Gy (0); (6)

[8(6) = asPV 07 () — agl¢ (0).

(7)
El porcentaje maximo de consumo de oxigeno (G%.,.., 8) es la forma indirecta de
cuantificar los niveles de actividad fisica realizados por un individuo. El porcentaje de

consumo de oxigeno en condiciones normales no puede superar el 80% de intensidad,

representado en (8).

PVOJ%(t) = —0.8PVO***(t) + 0.8u(t).

(8)
La generacion hepatica de glucosa esta definida por un umbral de gasto energético

(A%y, 9), que cuando existe un gasto energético mas significativo que el valor umbral A%, la

tasa de glucogendlisis comienza a disminuir.

A%, = —1.152u(t)? + 87.471u(t).

)
La intensidad integrada del ejercicio (A%(t), 10), se computa como el porcentaje de
intensidad en la actividad fisica (u(t)) por encima del nivel basal. Cuando (u(t) > 0), hay
actividad fisica, y cuando (u(t) = 0), comienza el periodo de recuperacion, que marca el
inicio de la replecion de las reservas de glucogeno mediante una elevacion continua de la

tasa de glucogendlisis hepatica.

{ u(t) u(t)>0
iwy=1 a@
~o001 =0 (10)

La tasa de glucogendlisis durante la actividad fisica (G, (t), 11) describe que mientras

el valor de A%(t) se mantenga por debajo del valor umbral critico (A%y), hay suficiente
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glucdgeno disponible para mantener una tasa razonable de liberacion de glucosa hepatica. A
medida que A%(t) alcanza A%y, la tasa de cambio de la tasa de glucogenolisis disminuye a
una tasa dada por K debido al agotamiento de las reservas de glucdgeno hepatico. Finalmente,
cuando (u(t) = 0), comienza el periodo de recuperacion de las reservas de glucdgeno

hepatico.

0 A%() < A%,
. K A%(t) > A%,
Gy (8) = i G, (t)
_ gly _ (11)
77,1 u(t) =0

Debido a la dificultad de medir la PV 0,"**%, la forma maés eficaz de obtener un
porcentaje de intensidad fisica (u®(t), 12) es a través de la frecuencia cardiaca, teniendo en

cuenta la frecuencia maxima (Hg,, , )y la frecuencia a lo largo del tiempo (Hg(t)).

100 - Hg(t)

ua(t) B HRmax (12)

Donde Lach et al. [73], define a la frecuencia cardiaca maxima como un calculo

relacionado con la edad del participante, la cual esta dado por (13):

Hgmax = 202.5 — 0.53 - Edad. (13)

Efecto de los factores fisiologicos en la glucosa

Debido al proceso homeostatico de la glucosa en el organismo, es poco probable que
la concentracion plasmatica de glucosa se mantenga en los niveles de concentracion basales
durante todo el dia. Por ello, en este trabajo se propone el término glucosa en estado
estacionario (G& (t), 14), que tiene en cuenta un valor de glucosa basal ademas de la variacion
de glucosa derivada del efecto del ciclo circadiano (GZ(t)) a lo largo del dia (en relacion con

Mansell et al., [45]).

G&(t) = Gy + GE(1). (14)
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El efecto del ciclo circadiano sobre la variacion de la glucosa (GZ(t)), se describe en
(15), donde se plantea un polinomio que describe la dindmica de este efecto respecto a la
variacion en el tiempo (t). Esta dindmica estd acotada para todo un dia en minutos a la
siguiente condicion 0 < t < 1440. En caso de periodos de simulacidon superiores a un dia,

el tiempo debe ponerse a 0 al comienzo del dia siguiente.

GE(t) = git® + g5t* + g§t + g&

(15)

3.3.2 Representacion “B”. Homeostasis de la glucosa en una persona aparentemente sana

En contraste con la representacion anterior, la representacion “B” esta centrada en
describir de forma més generalizada el comportamiento de la glucosa en respuesta a efectos
exdgenos como el ciclo circadiano, la actividad fisica y la sensibilidad a la insulina. La Figura
10, presenta un diagrama a bloques de la estructura de la representacion “B”, la cual es

detallada a lo largo de este apartado.

Ingesta Alimenticia [ q

Tracto gastrointestinal

1 Efecto de la dieta

Absorcion de glucosa en
el intestino

l

Sictomada Efecto de insulina e Transporte al intersticio Glicoensl
Insulina Secrecitin:dainsulina Glucosa Intersticio
Conjunto de factores Efecto de la Actividad
secundarios Fisica
Sensibilidad a la Intensidad de
insulina Actividad Fisica

Figura 10. Esquema de la representacién matematica "B" en una persona aparentemente sana.

El modelo estd basado en el comportamiento de tres fendmenos principales de la
glucosa relativos a la glucosa (G?(t), 16), la insulina (I°(t), 17) y la absorcién de glucosa
en el intestino (P2 (t), 18). En el caso de la glucosa intersticial (GZ.(t), 19) la representacion

es analoga al modelo “A”.
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GP(t) = —Pg[GP(£) = GE + e(®)] = SIP(O)[GP (I () — Golo] + ko PP () — ngGL(1); (16)

1°(@t) = =[n1U"(®) = Ig) +y[G" () — h]*t; (17)

BP(8) = kya (P2 (8) + PP (1)) — ke PP (1); (18)

Gor () = ke [GP () = GEL(D]. (19)
La dindmica de la glucosa (G?(t), 16) contempla cuatro fenémenos principales, el
retorno a los niveles basales de glucosa (Gp), el efecto de la sensibilidad de la insulina (S1),
el aumento de la glucosa proveniente del intestino (P2 (t), 18), y el decremento de la glucosa
proveniente del desarrollo de actividad fisica (€). La dindmica de la insulina (I°(¢t), 17)
contempla el retorno a los niveles basales de la concentracion de insulina (I,,) y la generacion
de insulina por parte de las células 8 en el pancreas (y), definida en Kaveh et al. [36]). La
absorcion de glucosa en el intestino (PP (t), 18) toma en cuenta la asimilacion de los hidratos
de carbono respecto la tasa de distribucion de la glucosa en el intestino (Px, Pc), ademas de

contemplar la trasferencia en que se transporta la glucosa del estdémago al intestino

Efecto de la actividad fisica en la glucosa

El efecto de la actividad fisica sobre la reduccion de glucosa se representa en la
ecuacion central de la dindmica de la glucosa (G?(t), 16), concretamente con la intensidad
de la actividad fisica (e(t)), que se calcula de forma similar a (12) con la particularidad de la
consideracion de la adicion del coeficiente maximo de actividad fisica (€4, ), Obteniendo

una representacion similar que se muestra en (20).

e(t) Hrmax €max- (20)

Efecto de los factores fisiologicos en la glucosa
La sensibilidad a la insulina (SI?(t), 21) hace referencia al ciclo circadiano del
organismo representado por funciones gaussianas (g2_;(t)), el efecto de la fatiga (o (t)) y el
estrés (¢ (t)), se define en Mansell et al. [45].
SIP(t) = [SIP g7 () + SI7 g5 (£) + SIE g3 (D][1 — a(t) — p(1)] 21)
La representacion de las funciones del ciclo circadiano es definida en (22). Denotando

en los subindices de g, _3 el nimero de funcion referente al periodo del dia analizado.
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(t-cyp)®

Gis(®) =cy e o (22)

Las condiciones paramétricas de cada funcion del ciclo circadiano son definidas de la

siguiente manera (23):

Vg1 (t):
Cpp =1 t <510 cy; =510 t <510
cx1={cx1=1 510 <t <805 ;cy,; =4 ¢y =510 510<t<805;
cy1 =05 805=<¢t<1440 cyp = 1440 805 <t <1440
c,1 =434 t <510
czl—{czl=94 510 <t < 805.
c,1 =215 805 <t <1440
Vg, (0):
€z ={1 0<t<1440; ¢y, ={720 0 <t < 1440; (23)
€ ={90 0<t<1440
Vg3 (0):
Cxz = 0.5 t <630 Cy3 =10 t <630
cx3={cx3=1 630 <t <960 ; c,3=1Cy3 =960 630=<1t<960;
iz =1 960<t<1440 Cy3 =960 960 <t < 1440
¢,z = 200 t <630
Cyz3 = [czg, =106 630<t<960.
€3 =400 960 <t < 1440

Donde c, es la altura maxima de las crestas de las funciones del ciclo circadiano, ¢,
representa el instante de tiempo en que la funcion alcanzara su punto maximo (min) y c,
simboliza la desviacion estdndar de cada funcion (min). La Figura 11 presenta el
comportamiento de las tres funciones gaussianas representativas ciclo circadiano propuesto.
Cada una funcion esta acotada entre un valor del cero al uno, y su comportamiento a lo largo
del tiempo define el porcentaje de sensibilidad de insulina (SI?(t)) aportado a la funcién del
ciclo circadiano. Durante el primer tercio del dia, la funcién g,(t) alcanza sus mayores
niveles, mientras que g, (t) se mantiene estable y g;(t) tiene un decremento en su nivel. En
el segundo tercio del dia g,(t) alcanza su valor maximo, y gs(t) comienza a crecer hasta
llegar a su nivel méximo a inicios del tercer tercio del dia. En este momento, el valor de g4 (t)
comienza a elevarse hasta llegar a un valor de 0.5 al final del dia, por su parte g3(t) decae

hasta 0.5, y g,(t) se mantiene estable en cero.
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Figura 11. Funciones del ciclo circadiano.

3.4 Homeostasis de la glucosa en personas con riesgo de padecer DMT2

La homeostasis de la glucosa en personas con factores de riesgo presenta una
degradacion en el proceso de regulacion de la glucosa, generando concentraciones de glucosa
mayores en comparacion con la de una persona aparentemente sana. Siendo un fendémeno
poco estudiado y tomando en cuenta lo anteriormente expuesto, es de gran interés generar
representaciones de este fendmeno para la generacion de proyecciones sobre la evolucion de

la degradacion en la homeostasis de la glucosa hacia una condicion de diabetes.

3.4.1 Representacion “C”. Homeostasis de la glucosa en persona con factor de riesgo

De manera andloga a la representacion A de personas aparentemente sanas, la
representacion propuesta del fendmeno de la glucosa en personas con condiciones
facilitadoras de diabetes es basada en le representacion propuesta por Bergman et al. [60].
Para este caso, considerando las limitaciones sobre la informacion destinada a este tema,
partimos de una representacion minima acotada a describir la dindmica de la glucosa e
insulina ante el efecto de la dieta y la variacion basal a lo largo del dia. La Figura 12, presenta

un esquema a bloques de la representacion “C”, la cual es descrita a continuacion.
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Figura 12. Esquema gréfico de la representacion matematica “C” en una persona con factores
de riesgo de padecer diabetes tipo 2.

El modelo matematico consta de cuatro principales dinamicas a describir, la dinamica
de la concentracion de glucosa (G€(t), 24), el efecto reductor de la insulina en la glucosa
(X€(t), 25), el comportamiento de la insulina (I°(t), 26), y el retraso existente entre la

glucosa en el plasma y el intersticio (G¢,(t), 27).

GE(t) = —p1[GE(8) = GE(O)] = X (D) GE(E) + PaGine (£); (24)
Xe(t) = —poX°(t) + ps[I°(t) — I§]; (25)
[€(t) = —n[I1°(¢) — I§] + y[GE(t) — h]t; (26)

Gscc (t) = ksc [Gc(t) - Gscc (t)] (27)

La variacion del estado basal de la glucosa (G$:(t), 28) esta definido por una
concentracion basal de glucosa (G§) y la dinamica adicionada del efecto del ciclo circadiano
en la glucosa (G£ (1))

st(t) = Gg + G (O). (28)

La representacion del efecto del ciclo circadiano sobre la variacion de la glucosa en

una persona con factores de riesgo (G¢ (t), 29) es analoga al de una persona sana (GZ(t), 15),

siendo la variacion paramétrica la distincion entre cada representacion.

GE(t) = gft® + g5t + g5t + g&;

(29)
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3.5 Ingesta alimenticia
La ingesta alimenticia es el principal factor exdgeno que modifica la dinamica de la
glucosa e insulina. Este fendmeno genera una elevacion en los niveles de glucosa los cuales
son regulados por medio de la segregacion de insulina. Idealmente la dieta es modelada por
medio de funciones exponenciales, donde se contempla una elevacion en los niveles de
glucosa instantanea, que es seguida de un decaimiento exponencial. Parte de las
representaciones de la absorcidon de hidratos de carbono en el sistema glucosa insulina son
las siguientes:
e Absorcion de hidratos de carbono por Chen et al. [74]: En este trabajo, se presenta la
representacion caracteristica del efecto de la absorcion de hidratos de carbono (P, (t),
30) descrito anteriormente, donde después de una elevacion se presenta un decremento

exponencial hasta llegar a niveles basales.

p (t) Int k t _tintgke
= Intake -—e 2
) b? (30)

e Absorcion de hidratos de carbono de lenta y rapida absorcion por Rodriguez-
Herrero et al. [75]: En comparativa con Chen et al. [74], Rodriguez-Herrero presenta
dos tipos de representaciones, una enfocada en la absorcion de hidratos de carbono de
lenta absorcion (P (t), 31) y otra para describir el efecto de los hidratos de carbono de
rapida absorcion (P, (t), 32) siendo mas particularizada para la descripcion de fenomenos

alimenticios.

T2

Px(t) = Deal T

(e —T1tintake — e T2 tintake),-

- 31)
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P.(t) = Dsnacr T

(e_r3tintake — e_r4tintake)_

s (32)

3.5.1 Representacion propuesta

Debido a los procesos autorregulatorios del organismo, en el caso de personas sanas y
con factores de riesgo, la suposicion de los modelos de ingesta anteriormente descritos omite
el efecto de estos fenomenos en los modelos matematicos de la ingesta alimenticia. Basado
en ello, es este trabajo se plantea una nueva manera de representar la ingesta alimenticia,
denomindndola como el “Efecto de la alimentacion en la variacion de la glucosa-insulina”

(Gint (), 33). Este fendmeno es descrito por una sefal oscilatoria subamortiguada en
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conjunto de una funcion gaussiana. Esta representacion estd enfocada en emular el
comportamiento de aquellos procesos homeostaticos dificilmente perceptibles que generan

oscilaciones en los niveles de glucosa después de cada ingesta [15].

2t;[sint? - cos(1) — t? cost? - sin(1) ]

k
t—1

Gine (1) = Kpne - Intake< ) + fe();

(33)
La adicion de la funcion gaussiana (f; (t), 34) en la sefial oscilatoria sub amortiguada
puede ser utilizada u omitida de acuerdo con la aplicacion del modelo. El objetivo de esta
funcién en la adicion del efecto glucosa-insulina es de gran interés cuando se busca generar
particularidad entre cada ingesta, debido a que el comportamiento entre cada ingesta presenta
ligeras variaciones segun la hora del dia y diversos factores exdgenos presentados a lo largo
del dia. Siendo esta funcidn aquella con la cual es posible generar una elevacion o descenso
en el efecto de la alimentacidon en el sistema glucosa insulina dentro del periodo de la
absorcion de los alimentos en el organismo. La variable de tiempo (t;, 35) en Gy, (t) es
definida por el tiempo de ingesta t;,:qke, €l cual varia respecto al numero de ingestas

desarrolladas a lo largo del dia.

(t=kp)®
o = ke L5, 34
tr = k¢ " tintake- (35)

Contraste entre modelos de ingesta

Tomando en cuenta las representaciones de la absorcion de hidratos de carbono
definidas en la literatura y la representacion del efecto de la ingesta alimenticia en el sistema
glucosa-inulina, en la Figura 13, se muestran los comportamientos de cada una de las
representaciones tomando en cuenta mismas condiciones de ingesta alimenticia (265g de
CHO). La dinadmica de la representacion de Chen [74] (linea azul) y de Rodriguez-Herrero
[75] en hidratos de lenta absorcion (linea amarilla) tienen un comportamiento semejante con
variaciones minimas en los tiempos de elevacion y picos maximos de glucosa. Caso contrario
a lo que sucede en la dindmica de los hidratos de rapida absorcion (linea roja) donde su pico
maximo es mayor y el tiempo de descenso es mucho menor. La representacion propuesta
(linea magenta) alcanza un pico méaximo alrededor de los 45 minutos, considerando tiempos

mayores de absorcion de hidratos, y tiene un pico maximo menor en comparacion con las

38



otras representaciones. El modelo propuesto contempla oscilaciones de glucosa derivadas de
los procesos autorregulatorios del organismo, siendo aquellos valores negativos el efecto de
una elevada segregacion de insulina producto del pico de insulina desarrollado por el

alimento.

Figura 13. Comportamiento del efecto de la dieta en los diferentes modelos analizados.

3.6 Sumario del Capitulo I1I

En este apartado se tocaron los temas referentes a la formulaciéon matematica de los
modelos de glucosa-insulina propuestos, siendo importante destacar que la principal
particularidad de cada uno de los modelos planteados esta enfocada en la practicidad para ser
utilizados como modelos de referencia en diferentes areas de interés. Teniendo una
aproximacion de la homeostasis de la glucosa en una persona aparentemente sana y aquella
con factores de riesgo, la cual puede ser complementada con la representacion de ingesta
propuesta que esta enfocada especificamente para este tipo de perfiles debido a que existe un
funcionamiento adecuado y degradado del proceso homeostatico, siendo contribuciones

clave en este proyecto de investigacion.

3.7 Referencias destacadas del Capitulo III

Tomando en cuenta las referencias citadas en este capitulo, en la Tabla 6, se presentan
las referencias mas importantes del Capitulo III, donde se describen las caracteristicas
generales de cada trabajo referenciado y se integra su importancia para el desarrollo del

trabajo de tesis.
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Tabla 6. Referencias destacadas del Capitulo I1I.

No. Titulo Autor/Aio Importancia en el trabajo

1 “Blood glucose regulation via double Kaveh et al. Representacion enfocada para el desarrollo
loop higher order sliding mode control 2008 [36] delo modelo propuesto respecto al perfil de
and multiple sampling rat.” personas sanas.

2 “Mathematical model of blood glucose  Lopez-Palauet Modelo matematico enfocado en describir las
dynamics by emulating the al. 2020 [61] dinamicas de una persona con DMT?2.
pathophysiology of glucose metabolism
in type 2 diabetes mellitus.”

3 “Glucose-insulin mathematical model Ahdab et al. Modelo enfocado en DMT2 considerando el
for the combined effect of medications 2021 [63] uso de farmacos en el modelo.
and lifestyle of Type 2 diabetic
patients.”

4 “Incorporating  long-acting insulin  Visentinetal. = Modelo de la homeostasis de personas con
glargine into the UVA/Padova type 1 2019 [66] DMT?2, donde se toma en cuenta el efecto de
diabetes simulator for in silico testing of diversas hormonas en la variacion de la
MDI therapies.” glucosa.

5 “Estimation of secondary effect Mansell et al. Interpretacion matematica del efecto de

parameters in glycemic dynamics using
accumulating data from a virtual type 1
diabetic patient.”

2015 [45]

factores exogenos (Estrés, fatiga y actividad
fisica) en el sistema Glucosa-Insulina.
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Capitulo 1IV. Caracterizacion de los modelos
matematicos

Resumen

El presente capitulo define la metodologia para llevar a cabo el proceso de caracterizacion
de los modelos matematicos propuestos. En éste, se definen los aspectos de experimentacion
desarrollada en personas, los procesos para la generacion de la entrada del sistema y el
tratamiento de sefial aplicado. A demas, se definen los pasos a seguir para el desarrollo del
algoritmo del Filtro de Kalman Extendido Dual. Este algoritmo es necesario para la
estimacion de estados y parametros con incertidumbre paramétrica del sistema. Tomando en
cuenta la variabilidad existente en los pardmetros estimados del sistema, se desarrollé un
proceso de optimizacion de Levenberg-Marquardt, para encontrar los valores minimos
locales en los cuales los modelos presentan un desempefo adecuado. Para facilitar el
entendimiento de cada uno de los procesos desarrollados, a lo largo de este trabajo, se
presentan esquemas y algoritmos de cada procedimiento generado.

Abstract

This chapter defines the methodology to carry out the characterization process of the
proposed mathematical models. This chapter defines the aspects of experimentation
developed in people, the processes for generating the system input, and the applied signal
treatment. In addition, we define the steps followed to develop the Dual Extended Kalman
Filter algorithm. This algorithm is necessary for estimating states and parameters with
parametric uncertainty of the system. Considering the existing variability in the estimated
parameters of the system, we develop a Levenberg-Marquardt optimization process to find
the local minimum values in which the models present an adequate performance. To facilitate
the understanding of each of the developed processes, schemes and algorithms of each
generated procedure are presented throughout this work.

Resumen grafico

Experimentacion Seiales del sistema
desarrollada

Generacion de entrada

Poblacion de estudio

Protocolos Tratamiento de Filtro de Butterworth
experimentales Criterios de inclusion senales

X Dinamica de la glucosa
Instrumentacion en estado basal

Metodologias de Optimizacion de
estimacién Condiciones para la pariametros

implementacion del DEKF e
Metodologia de optimizacién
Modelos del Observabilidad y Estabilidad :

cfecto de la X 2
Supuestos por modelo Implementacion del Algoritmo de

ingesta
Levenberg-Marquardt

Estabilidad del DEKF

Figura 14. Resumen grafico Capitulo I'V.
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4.1 Introduccion Capitulo IV

En la literatura, existen una gran diversidad de modelos matematicos sobre la
homeostasis de la glucosa basados en ecuaciones diferenciales ordinarias. La manera de
caracterizar los parametros de los modelos es de acuerdo con condiciones paramétricas
medibles del sistema y un ajuste por medio de técnicas de optimizacion [76]. Existen dos
principales pruebas experimentales para la caracterizacion de este tipo de modelos, las
pruebas de tolerancia a la glucosa oral e intravenosa, como es el caso de Contreras et al. [77]
y Lopez-Palau et al. [61]. Este tipo de pruebas cuenta con limitaciones en la cantidad de
muestras y la duracion de la experimentacion, excluyendo el efecto de diversos procesos
regulatorios que suceden en el organismo posterior a la experimentacion desarrollada. Siendo
la mediciéon continua de glucosa una alternativa para contemplar periodos de
experimentacion mas extensos y captar el efecto de aquellos procesos autorregulatorios en
mayor profundidad.

Contreras et al. [77] desarrolla un modelo matematico del sistema Glucosa-Insulina, en
¢éste, se utilizan pruebas de tolerancia a la glucosa oral para la caracterizacion de los
parametros. El modelo es caracterizado con una cohorte de 407 pacientes aparentemente
sanos. El desempefio del modelo fue evaluado por medio de un andlisis de correlacion entre
la concentraciéon de glucosa experimental y la calculada con el modelo matematico,
obteniendo un R?=0.978 en el caso de la concentracion de glucosa. Pompa et al. [78], presenta
una serie de simulaciones de pruebas de tolerancia a la glucosa oral e intravenosa para la
caracterizacion de parametros de tres modelos de dinamicos de personas con diabetes. Se
caracterizaron los modelos de Sorensen [56], Hovorka [29] y UVA Padua [34] fortaleciendo
la caracterizacion de los fendmenos fisioldgicos y garantizando un buen funcionamiento
respecto a la poblacion analizada. Heffer et al. [79] presentaron el desarrollo de un modelo
matematico enfocado en pruebas de tolerancia a la glucosa e insulina para personas
aparentemente sanas, con prediabetes y con diabetes.

Este tipo de pruebas generan mediciones de la concentracion de la glucosa en sangre
durante un tiempo no mayor a dos horas, en ellas se analiza el comportamiento de la glucosa
ante una ingesta de hidratos de carbono definida y se analiza el nivel de elevacion de la
glucosa en sangre y su tiempo de absorcion en el organismo. En Heffer et al. [79], la

identificacion paramétrica del modelo fue desarrollada por medio de la solucion del problema
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de Cauchy, donde este modelo representa una variante para la evaluacion de los cambios en
las concentraciones de glucosa e insulina en sangre provenientes de una carga de glucosa
exdgena. Morettini et al. [76] desarrollan un modelo minimo de las dinamicas de glucagon
respecto a pruebas de tolerancia a la glucosa oral. Para ello se generaron 100 variaciones de
pruebas de tolerancia a la glucosa basadas en pacientes virtuales. La sencillez del modelo
permite una caracterizacion de los pardmetros con una aproximacioén mas realista al entorno
fisioldgico, permitiendo un uso adecuado en el desarrollo de pruebas clinicas.

Tomando en cuenta las metodologias experimentales para la caracterizacion de los
modelos de Glucosa-Insulina, en este trabajo se propone una alternativa de caracterizacion
respecto a mediciones continuas de concentracion de glucosa en sangre. A diferencia de las
pruebas de tolerancia a la glucosa donde solamente se capturan dos horas de mediciones de
glucosa en sangre, en las pruebas de medicion continua de glucosa se logra capturar la
dindmica de la glucosa en sangre durante 24 horas. La aplicacion de mediciones de glucosa
continua en el proceso de caracterizacion busca capturar de mejor manera los fendmenos
glucémicos que suceden a lo largo del dia, siendo la principal ventaja en comparacion con
los métodos utilizados en la literatura, donde los factores exdgenos y autorregulatorios en el
organismo no son capturado debido al escaso tiempo de medicion con el que se cuenta. Las
mediciones continuas de glucosa en el método de caracterizacion planteado son una
alternativa econdmicamente viable y de menor grado de invasion para el paciente, siendo una

alternativa adecuada para el desarrollo de este tipo de estudios de investigacion.

4.2 Metodologia de desarrollo de los modelos

En este trabajo se presenta una alternativa para el desarrollo de modelos matematicos;
esta alternativa se desarrolla considerando la estructura de los modelos de caja gris en los
cuales hay ausencia de mediciones de estados y parametros del sistema.

La Figura 15, muestra los pasos de la metodologia propuesta de acuerdo con las
necesidades del modelo matematico a desarrollar. En primer lugar, se obtuvo la senal de
entrada del sistema (el efecto de la alimentacion en el sistema). Se proceso la sefial obtenida,
y una vez obtenidos los datos necesarios para la caracterizacion, se propuso la representacion
matematica del sistema Glucosa-Insulina. De acuerdo con la representacion propuesta y

considerando las entradas y salidas del sistema, se desarrolld un analisis de observabilidad
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para evaluar si era posible aplicar un Filtro de Kalman Dual Extendido (DEKF). Una vez
confirmada la observabilidad del sistema, se estimaron los parametros y estados no medibles.
Teniendo en cuenta la elevada variacion paramétrica a lo largo del tiempo y para garantizar
la estabilidad del modelo propuesto, se calcularon los valores minimos locales en los que el
modelo no lineal obtiene el mejor rendimiento con respecto a los datos experimentales de
glucosa. Basandose en el andlisis de correlacion de Spearman, se desarrollé el proceso de
validacion del modelo. Por tltimo, considerando el teorema de estabilidad de Lyapunov y
generando posibles escenarios de variabilidad paramétrica, se confirmo la estabilidad del

modelo.

Figura 15. Metodologia del proceso de estimacion.

4.3 Experimentacion para el desarrollo de modelos

En este proyecto se trabajo con muestras de glucosa continua en diferentes perfiles
glucémicos provenientes de diferentes grupos de personas aparentemente sanas y con
factores de riesgo de padecer DMT?2. Al trabajar con muestras de personas, en este proyecto
de investigacion fue necesario el desarrollo de un protocolo de experimentacion evaluado por

un comité de ética que garantiza el bienestar de los individuos.
4.3.1 Protocolos experimentales
En este trabajo se desarrolld6 un protocolo de experimentacion titulado

“Caracterizacion de modelos matematicos sobre la homeostasis de la glucosa en la
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poblacion mexicana con diabetes tipo 2 y aquellos con factores de riesgo”. En este protocolo
se detallaron las caracteristicas de la experimentacion y los procedimientos aplicados en ella,
estos aspectos fueron evaluados y aprobados por el Comité de Etica de la facultad de
Medicina de la Universidad Auténoma del Estado de Morelos (CONBIOETICA-17-CEI-
003-201-81112). La Tabla 7, presenta los aspectos generales del protocolo experimental,
definiendo la poblacion de estudio, el tamafio muestral, los recintos donde se llevo a cabo las

pruebas, la instrumentacion a utilizar y el periodo de vigencia del protocolo.

Tabla 7. Descripcion general del protocolo de investigacion.

No. Descripcion
1 Estudio longitudinal de caracter observacional, enfocado en una muestra poblacional de 150
participantes (50 sujetos con DMT?2, 50 sujetos con prediabetes y 50 sujetos sanos).
2 Centro de trabajo: Clinica de Nutricion y Orientacion Alimentaria de la Facultad de Nutricion de
la Universidad Auténoma del Estado de Morelos (UAEM).
3 Experimentacion: Se desarrollara monitorizacion de las concentraciones de glucosa en el

intersticio a personas con diagnostico de DMT2, con prediabetes y sanos (sin diagnostico de DM y
con glucosa capilar en ayunas menor a 100 mg/dl). Se desarrollara una prueba de calorimetria
indirecta y una serie de formularios para conocer el estado fisico, fisiologico y social de los
participantes.
4 Instrumentacion: Se utilizaran sensores de monitoreo continuo de glucosa en el intersticio
“FreeStyle libres”, bascula TANITA (BC-545 Segmentalg), estadiometro portatil, marca (SECA
modelo 213®), calorimetro indirecto (Korr), formatos de evaluacion del estado fisico, fisiologico y
social de los participantes.
Periodo del estudio: junio 2022 a junio 2023.
6 Integrantes: Alexis Alonso Bastida; D. Azucena Salazar Pifia; Manuel Adam Medina y Jorge
Alejandro Portillo Jacobo.

(9]

4.3.2 Poblacion de estudio

La poblacion del estudio estd compuesta por dos grupos de personas. El primer grupo
esta integrado por 50 personas sin diagnostico de diabetes, sin enfermedades cronico-
degenerativas y con mediciones continuas de glucosa por debajo de 170 mg/dl a lo largo del
dia. Esta poblacion esta compuesta por 35 mujeres y 15 hombres de entre 25 a 55 afios, con
una condicion de peso saludable (entre un indice de masa corporal 18.5 a 24.9 para los
hombres y 25 a 29.9 en el caso de las mujeres). El segundo grupo se compone de 50 personas
con factores de riesgo, compuesto por 25 mujeres y 25 hombres entre 25 a 55 afios, con
glucosas pico a lo largo del dia no mayores a 200 mg/dl, historial familiar de diabetes,
sobrepeso (entre un indice de masa corporal 25 a 29.9 para ambos sexos) y con alguna

enfermedad cronico-degenerativa diferente a la diabetes.
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4.3.3 Criterios de inclusion

En el presente estudio se consideraron solamente a los participantes que se encontraran
dentro de un rango de edad entre los 25 a 55 afios, que contaran con mediciones de
antropometria completas, que hicieron uso adecuado de los instrumentos de medicion
asignados (Diarios de alimentos, de actividad fisica y mediciones de glucosa), que contaran
con mediciones completas de glucosa intersticial a lo largo del dia, que tuvieran una medicion
de glucosa intersticial en ayunas, y que no tuvieran un diagnostico de diabetes. En la
poblacidn de personas sanas se incluyeron a aquellos participantes con normo peso, que no
tuvieran ninguna enfermedad cronico-degenerativa diagnosticada y que tuvieran una glucosa
capilar en ayunas menor a 100 mg/dl. En el caso de la poblacién de personas con factores de
riesgo se considerd que el participante contara con algin factor como obesidad, historial
familiar de diabetes, presencia de alguna enfermedad cronico-degenerativa y con una glucosa
capilar entre 100 a 126 mg/dl. Al aplicar los criterios de inclusion descritos, en el primer
grupo se contd con 14 personas sin diagnostico de diabetes (5 mujeres y 9 hombres), de las
cuales se obtuvieron un total de 124 conjuntos de muestras de glucosa continua, equivalentes
a 124 dias de medicion. El grupo de personas con factores de riesgo se contd con 29 personas
(16 mujeres y 13 hombres), de las cuales se obtuvieron un total de 187 conjuntos de

mediciones de glucosa que son equivalentes a 187 dias de medicion.

4.3.4 Instrumentacion

Para la obtencion de las mediciones continuas de glucosa se utilizod el sistema de
monitoreo continuo de glucosa intersticial (Freestyle libre, marca Abbotte). Las mediciones
corporales se obtuvieron por medio de una bascula de bioimpedancia (BC-545 Segmental,
marca Tanitap) y un estadimetro. Para la medicion de glucosa capilar se implemento el
sistema Accu-Check Instant marca Rochees. En adicion, se utilizdo un diario de ingesta
alimenticia y actividad fisica para contar los macronutrientes e intensidad de actividad fisica

desarrollada.

4.4 Tratamiento de sefiales del sistema
En este estudio, se contd con la medicién de glucosa intersticial para el desarrollo de

los modelos matematicos. De esta medicion es posible obtener un aproximado de la glucosa
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en plasma, considerando un desfase de 15 minutos entre la glucosa en plasma e intersticial
(Stout et al. [72]). El instrumento de medicion de glucosa utilizado genera una medicion cada
15 minutos, obteniendo por dia un total de 94 mediciones de glucosa. Bajo esta situacion, se
desarroll6 una interpolacion de las mediciones para elevar el nimero muestral, existiendo un
total de 10 mediciones entre cada una de las mediciones de glucosa, contando con un total de

940 mediciones por dia, equivalentes a 1.5 minutos entre cada medicion.

4.4.1 Generacion de la entrada

Para generar la entrada del DEKF, en este trabajo se calcul? el efecto de la alimentacion
en el sistema Glucosa-Insulina, para ello se tom6 como referencia el modelo utilizado en
Onofre et al. [80] y la ecuacion de Aguilera et al. [59], el cual modelo esta definido por cuatro
variables, Glucosa (G, 36), reduccion de la glucosa (X, 37), Insulina (I, 38), y la

concentracion de glucosa intersticial (G, 39).

Grsr = —P1lGr — Gp] — Xp Gy + di (36)

X1 = —P2Xi + D3l — Ip] (37)

Iy = —nlly — Ip] + v[G, — hltk (38)
Gk - Gsck

G = TRy (39)

Con base en las ecuaciones (36-39) despejamos el efecto de la perturbacion (dy) en
(36). Tomando en cuenta que existen diversos factores no medibles del sistema, a esta
perturbacion le denominaremos efecto de la alimentacion en el sistema glucosa insulina, ya
que integra el efecto de la ingesta alimenticia y engloba aquellos procesos autorregulatorios

del organismo no contemplados en el modelo. El resultado de dicho efecto es presentado en
(40).

— [x2k+1 B xzk]

d
k t,

= [p1- ey = Go) —xzx1, |- (40)
Con la ecuacion del efecto alimenticio, se procedié a considerar las condiciones
iniciales de los estados del modelo, asi como los parametros definidos en [80] y [59]. Donde
basado en las mediciones de Concentracion de glucosa en plasma (Gy) y en el intersticio
(Gs¢,,) se calculo dicho efecto. La Figura 16, presenta el comportamiento de la glucosa en

cuatro principales graficas, donde en la grafica superior izquierda, muestra las mediciones de

glucosa en plasma y en el intersticio, mientras que en las graficas ubicadas a la derecha
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presenta las dinamicas de la insulina y la reduccion de glucosa. La gréfica inferior izquierda
presenta la dindmica del efecto de la alimentacion en el sistema Glucosa-Insulina, donde a lo

largo del tiempo, se presentan diversos picos derivados de la interpolacion de la muestra.

Figura 16. Dinamicas del sistema para el calculo del efecto de la alimentacion en el sistema
Glucosa-Insulina.

Tomando en cuenta los cambios abruptos en la sefial del efecto de la alimentacion en
el sistema. Con la finalidad de suavizar los cambios abruptos de la sefal, en este trabajo se
implemento un filtro de Butterworth de orden 2, para su aplicacion utilizamos la funcién de
transformada rapida de Fourier para calcular la frecuencia y amplitud de la sefial, haciendo
uso de la herramienta “ffi(sefial)” del software MATLAB R2021b. Con el valor de la
frecuencia se utilizaron las herramientas [num den]=butter(n_fb,wn, 'low’);
tf(num,den); y filter(num, den,sefal) de MATLAB R2021b para el desarrollo

del filtro de Butterworth. Obteniendo la funcion de transferencia del filtro (41).

0.0007336 s? + 0.001467 s + 0.0007336

G(s) = S2 —1.922 5 + 0.9249 ' 41)

La Figura 17, presenta el resultado del filtrado de la sefial para un conjunto de
mediciones de glucosa, donde la linea en color azul presenta la sefial original, mientras que
la linea discontinua roja muestra la sefial filtrada, siendo notorio el suavizado de los sobre

picos provenientes de la sefial original.
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Figura 17. Efecto del filtro de Butterworth en la sefial del efecto de la alimentacion en el
sistema Glucosa-Insulina.

Con la finalidad de garantizar la reproduccion de la metodologia para el calculo del
efecto de la alimentacion en el sistema Glucosa-Insulina, en la Figura 18, se presentan los

pasos a seguir para generar el calculo antes mencionado.

Figura 18. Metodologia para el desarrollo de la sefal del efecto alimenticio en el sistema.
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4.4.2 Dinamica de la glucosa en estado basal

Para la caracterizacion de la ecuacion de la glucosa en estado estable, se calcularon los
percentiles 2.5, 5,y 10 de las concentraciones minimas de glucosa en cada instante de tiempo.
Con ello se obtuvo una proyeccion de la variacion de las concentraciones minimas de glucosa
entre las diferentes personas de cada perfil. La Figura 19, ilustra la variacion que existe a lo
largo del tiempo de la concentracion minima de glucosa entre los diferentes perfiles de
glucosa analizados. Esta figura esta dividida en dos partes, en la parte izquierda muestra la
dinamica de la glucosa en personas sanas, donde a diferencia de las personas con factores de
riesgo (Grafica de la esquina derecha), existe una menor concentracion de glucosa dentro de
las primeras horas del dia, la cual aumenta a medida que transcurre el tiempo hasta llegar a
valores cercanos a los 85 mg/dl. En la poblacion con factores de riesgo, las concentraciones
de glucosa oscilan entre los 80 y 87 mg/dl. Las lineas discontinuas presentes en cada una de
las graficas representan el comportamiento del modelo de la glucosa basal caracterizada entre
los percentiles 2.5, 5, y 10. Siendo los parametros del percentil 5 considerados como valor

de referencia para las técnicas de estimacion de estados utilizados.

4.5 Metodologias de estimacion

Tomando como referencia que solamente existe la medicion de glucosa en el intersticio
y el efecto de los alimentos en el sistema glucosa insulina, en este trabajo se implementd un
Filtro de Kalman Extendido Dual (DEKF), el cual genera una estimacion de los estados no
medibles del sistema ante incertidumbre paramétrica. En la aplicacion del DEKF se tomaron

en cuenta los siguientes supuestos a considerar.

e La concentracion de glucosa en sangre y en el intersticio son medidas.
e El sistema es localmente observable.

e Fl sistema es locamente asintoticamente estable.
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Figura 19. Dinamica de la glucosa en estado basal en personas sanas y con factores de riesgo.

La Figura 20, detalla los pasos a seguir para evaluar la viabilidad de la aplicacion del
DEKEF en el sistema Glucosa-Insulina. Primeramente, es necesario desarrollar un tratamiento
de las senales de glucosa para la aplicacion del DEKF (seccion 4.4 del documento) para
definir las condiciones de entradas y salidas con las que se cuenta en el sistema. Una vez
definidas estas condiciones se procede a desarrollar un analisis de observabilidad y
estabilidad del sistema no lineal (secciones 4.5.1 y 4.5.2 del documento). En caso de que el
sistema sea localmente observable y localmente asintdticamente estable, se garantiza una

aplicacion adecuada del DEKF.

Condiciones necesarias para la aplicacion del DEKF

[ !

Definicion de las

o : Analisis de observabilidad Andlisis de estabilidad
Condiciones del sistema 0 —
: i > respecto a las condiciones del [=>{ respecto a las condiciones
(Tratamiento de senales ot
sistema

: del sistema
del sistema)

Figura 20. Proceso para evaluar la viabilidad del DEKF en el sistema Glucosa-Insulina.

4.5.1 Observabilidad local

Para verificar la observabilidad local de un sistema no lineal, es posible utilizar el
algebra de Lie. Este procedimiento es una forma de conocer la observabilidad de un sistema
utilizando una prueba algebraica sencilla [81]. Consideremos un sistema no lineal de la

siguiente forma (42):
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Z_ x=f(xu)
"y =h(x) (42)

Donde u € RY, x € RM, y € R", f y h son funciones continuamente diferenciables que

66,00 66,9

contienen términos lineales y no lineales, “y” es la salida, y “u” son las entradas del sistema.
Basandonos en el sistema presentado en (42), definimos un espacio de observacion
(®,43) de un sistema no lineal. En este espacio, incrustamos el plano de salida h(x) y los

términos de la derivada de Lie.

h
Lsh
o(x(t) = | LZh “3)

LY th
Asi, la derivada de Lie de h(x) a lo largo de f(x) es definida de la siguiente manera (44):

M
oh oh
£n00 = 0 ey = 3 2 ) = (a0

ox
i=1

(44)

Segun el campo vectorial de f(x) es posible definir una direccion a lo largo de la cual se

calcula la derivada de h(x). Recursivamente la derivada de Lie se define en (45):

O(Lfh(x)

LEh(x) = ox fx) (45)

Considerando (46):

L2h(x) = h(x). (46)

De acuerdo con [82], para demostrar la observabilidad del sistema, la matriz de
observabilidad (43) debe ser de dimension igual a la dimension del vector de estado. Esta

condicién se corrobora segun el Teorema 1, definido y demostrado en [81].

Teorema 1 (Observabilidad local, [81]): Si el sistema satisface la condicion
de rango de observabilidad en x°, entonces el sistema es débilmente

observable localmente en x°.
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Basado en la teoria de observabilidad antes mencionada, en el Algoritmo 1, se muestra

el desarrollo de este analisis para el modelo “C” de personas con factores de riesgo.

Algoritmo 1. Pseudocddigo de la Prueba de Observabilidad del Sistema.
Inicio
Representacion no lineal del sistema
G ] [PulG(®) = Gsse]l = X(OG () + PaGine(D)]  [1

X@® | _ —p2X(@) +p3 [I(O) — I ] +1¢2].
1(t) —nlI(t) — Ip] + Y[G(t) — h]t w3z’
Gsc(t) ksc [G(t) - Gsc(t)] @

Definicion de los estados, entradas, y salidas del sistema
X' =1[6) X(@) I®) Gse(®]; u(t) =Gine(®); y" =[G(E) Gse(D].

Calculo del gradiente de la matriz de observabilidad
L0k
AD [th}
x() = L? h
o
Donde Ad € R8X1

Generacion de la matriz de observabilidad
J0AD

T oox
Donde @ € R84
Calculo del Rango de la matriz de observabilidad
Uso de la funcion “rank” de MATLAB® — rank(®)
Rango de la matriz =4 — Rango completo

Fin

4.5.2 Estabilidad local asintética
Para evaluar la estabilidad del sistema no lineal planteado se aplicd el Teorema 2

(Método Indirecto) de la estabilidad de Lyapunov.

Teorema 2 (Método indirecto, [83]): Sea el origen x =0 un punto de
equilibrio del sistema no lineal x = f(x), donde f:D c R" es una funcion

continuamente diferenciable, y D € R" es un entorno del origen. Sea

LG

0x ly=0o

Entonces, el origen es ASINTOTICAMENTE ESTABLE si todos los valores
propios de A tienen parte real negativa. El origen es INESTABLE si uno o mas

valores propios de A tienen parte real positiva.
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Debido a la incertidumbre paramétrica existente en los parametros de los modelos
propuestos, la estabilidad de cada modelo fue evaluada 100,000 veces. Donde se
desarrollaron combinaciones paramétricas distintas en cada prueba, tomando en cuenta la
valores maximos y minimos en donde cada sistema puede operar. El Algoritmo 2, presentan
la metodologia desarrollada para la evaluacion de la estabilidad de los modelos. En él,
presentamos los pasos desarrollados en el modelo “C”, siendo analogo en cada uno de los
modelos propuestos. El resultado en cada uno de los modelos present6 valores propios dentro

de -0.2721 a -0.0470, garantizando la estabilidad de los sistemas.

Algoritmo 2. Pseudocddigo de la prueba de estabilidad local asintotica.
Inicio
Definicion del sistema a utilizar.

[G() ] [ p1[G () = Gese] — X(DIG () + paG mm]
X(t) | 0 X(@®) +ps I(t) — 1y ] n
I 1@ |~ —nlI(t) — I,] + v[G(t) — h]t I
le.. ] | ks [G(E) — Gy (D)] | Lo

Busqueda de las ecuaciones de los puntos de equilibrio del sistema.
Igualacion de las derivadas a cero.
x(t) = f(x,u,6) =0

Despeje de las variables de estado para obtener las ecuaciones de los puntos de equilibrio.

GS, = —P1Gsth,
py + ng
X¢, = —(@121 + P3yh) £ @1p2n + Psyh)* — 4(2n) (Yhpsps — ¥P1Gaes)
Zpam
I5, =1, + LG“ — ﬂ

n(ps+Xeq) 1
Gscc,eq = Gecq
Evaluacion de los puntos de equilibrio.
Condiciones maximas y minimas de los parametros con incertidumbre paramétrica.
for (k = 1 hasta 100,000 iteraciones)
Aleatorizacion de los valores en parametros respecto a las cotas definidas.
Calculo de puntos de equilibrio respecto a los parametros de la iteracion actual.
Evaluacion de la matriz jacobiana.

of
A% 0l
Célculo de los valores propios de la matriz A.
Uso de la funcion “eig” de MATLABw® — eig(4)
Revision de la ubicacion de los polos del sistema.
Fin for (k)

Fin

4.5.3 Filtro de Kalman extendido dual
Para tener una vision completa del DEKF, es necesario un contexto previo sobre el

filtro de Kalman extendido. El filtro de Kalman es un algoritmo recursivo desarrollado por
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Rudolf E. Kalman, con el que es posible estimar estados y pardmetros o unicamente ser
utilizado como filtro [84] en sistemas lineales. Su principal peculiaridad es la capacidad de
eliminar los efectos adversos debidos al ruido en un sistema fisico [85], considerando la
aleatoriedad de la senal y el ruido.

En sistemas no lineales, se utilizan filtros de Kalman extendidos, siendo una
ramificacion del filtro de Kalman lineal, desarrollando una expansion en series de Taylor
para linealizar el sistema en la vecindad de un punto de equilibrio (instante de tiempo anterior
k-1), utilizando esta informacion para el calculo de la estimacion del estado estimado (%) y
la matriz de covarianza (Py).

Primeramente, se parte de una representacion del sistema no lineal en tiempo discreto

(47):

X = fre—1(Xpe—1, Ug—1, Wp—1)
Y = hy (X, i)
we~(0, Qx) (47)
ve~(0, Ry)

Xy es el estado del sistema, definido por la funcién no lineal f;,_4, relativa al Gltimo instante
del estado (xj_1), la entrada (uy_), y el ruido del modelo (wy_1). ¥ es la salida del sistema,
definida por la funcién no lineal hy, relativa a la medicion del estado y el ruido de medicion
(V). El ruido en los estados y la medicion se considera ruido blanco de media cero, definido

con matrices de covarianza conocidas Qp y Ry, respectivamente.

Inicializacion:
En esta etapa se definen las condiciones iniciales de las estimaciones de estado a
posteriori (Xg , 48) y la matriz de error de covarianza a posteriori (Py ,49). Cabe sefialar que

este proceso solo se realiza una vez en el algoritmo.

Notas del manuscrito

2. Algoritmos del manuscrito: En el manuscrito, se presentan diversos algoritmos para

garantizar la reproducibilidad del trabajo. Tomando en cuenta la frecuencia de los
términos “for” e “if” (por su significado en inglés “para’” y “si”, respectivamente),
estos términos seran utilizados en los algoritmos propuestos para hacer referencia a

ciclos iterativos y condicionales.
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25 = E(x); (48)
P§ = E[(xo — £5)(xo — )" ]. (49)
Linealizacion:
La linealizacion utiliza series de Taylor truncadas, evaluadas alrededor de un punto
de equilibrio nominal. En el caso del EKF, el estado estimado en el tiempo k — 1 se utiliza
como punto de equilibrio, tal y como se describe en (50). Desde este punto hasta la etapa de

correccion, se desarrollara un ciclo iterativo desde k = 1 hasta n.

o i
ox fk—lnék—l (5 0)

Prediccion:
En la etapa de prediccion, se realiza un calculo a priori de la prediccion del estado (X,
51) a partir del modelo no lineal del sistema sin ruido. Ademas, se calcula el error de

covarianza a priori (P, , 52) a partir de la informacion obtenida en la etapa de linealizacion.

2 = freor(Ritop wemr, Bt )i (51)
P = Ago PEAL_y + Qs (52)

Correccion:

Tras la etapa de prediccion, se presenta la etapa de correccion, en la que, en primer
lugar, se realiza un calculo de la ganancia de Kalman (K}, 53), considerando la informacién
adquirida de la prediccion y teniendo en cuenta el ruido en la medida. A posteriori se realiza
una actualizacion de los estados estimados (%j, 54) considerando la diferencia entre la
medida y la estimacion multiplicada por la ganancia de Kalman. Finalmente, el error de
covarianza a posteriori (Py, 55) se actualiza considerando la ganancia de Kalman y la

informacion del error de covarianza a priori.

K. = PrHT[HP;HT + R,]™%; (53)
g =X + K[y — HE; (54)
PF = (I — K H)Py. (55)
El filtro de Kalman extendido dual tiene una estructura analoga a la de un filtro de

Kalman extendido, su principal distintivo es la capacidad de estimar estados y pardmetros

conjuntamente. La Figura 21 presenta la estructura del DEKF, la cual esta compuesta por dos
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filtros de Kalman extendidos en paralelo, donde el primero de ellos se encarga de estimar los
estados del sistema y el segundo de estimar los pardmetros. Cada uno de los filtros depende
del otro, ya que toman informacién de los estados estimados a posteriori (£;_4, en el caso
del filtro de parametros) y de los parametros estimados a posteriori (8;_,, para el caso del
filtro de estados). La principal diferencia del DEKF se encuentra en la etapa de prediccion,
donde en el caso del filtro de pardmetros se tiene en cuenta el valor previo de la estimacion
paramétrica sin ruido en lugar del filtro de estado, donde se utiliza la funcién no lineal del

sistema sin ruido para calcular la estimacion a priori del estado.

Figura 21. Estructura generalizada del filtro de Kalman extendido dual.

4.5.4 Implementacion del filtro de Kalman extendido dual en el sistema

Para cada uno de los modelos propuestos, se desarrolld una implementacion particular
del DEKF. El proceso es andlogo en los tres tipos de modelos, diferenciado por las
condiciones de pardmetros a estimar y la representacion del modelo a utilizar. En el
Algoritmo 3, se definen los pasos a seguir para la aplicacion del DEKF en el modelo “A”.
Para cada uno de los modelos analizados se tomaron en cuenta las condiciones generales
(descritas en seccion 4.5) y consideraciones especificas al modelo analizado, descritas a

continuacion.
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Algoritmo 3. Pseudocddigo de la aplicacion del DEKF en el sistema.

Inicio
Clasificacion de las mediciones en los participantes
for (i =1 hasta el total de conjuntos de mediciones)
if measurement; = Sano
Conjunto A = mediciones, + medicién;
if else medicién; = Factor de riesgo
Conjunto B = medicionesg + medicion;
Fin if
Fin for
Procesos de Estimacion con el DEKF (Ejemplo en el Conjunto A)
for (i =1 hasta Conjunto A)
Definicion del modelo a ser utilizado en el DEKF.

Gy —p1[Gr=1 — Gst,| — Xi=1Gk—1 + PaGine, Wy
Xie | Z —P2Xp-1+P3 k-1 —Ip ] + @]
Iy —nlx—1 = Ip] +7[Gr—y — R]t w3’
Gsck ksc [Gk—l - Gsck_l] Ws

YT =[Gk 0 0 Gl
Definicion de los estados (xf) y parametros (6F) a ser estimados.
xl =[Gk Xk Ik Gl
0p = [P1, Pa, P2, P3, Tk Vi ksql
Filtro de Kalman Extendido Dual
Condiciones iniciales del DEKF
Tiempo de muestreo (t; = 1.53 min); Estados (X, ;); Parametros (90, j); Matrices de ruido (Qy €
RY4%; R, € RY*; Qg € R7*7; Ry € R™*) y errores de covarianza (Py,, ; € R*™*; Py, ; € R77).
for (j=1 hasta el nimero de muestras por conjunto)
Numero de muestras por conjunto = 94 interpoladas a 940
Evaluacion de los Jacobianos con relacion a &j 4, 91-,,(_1
0fir
0x

0fk—1

A, ERY4 =
kel 20

)

. 4x7 _
A ~ ; Cir-1 €ER = . o«
Xjr-1.0j k-1 Xjk-1.0) k-1

Etapa de Prediccion
Estimacion en adelanto de los Estados (X; ) y pardametros (éjfk)

N ) . A- — A+
R = fRh-v Wi O—r); Ok = Bfs-
Calculo del error de Covarianza en adelanto (Px; . Pg_j k)

Px;,k = Aj-k—lPxJ;,kAiT,k—l +Qx; P9—j,k = Pg-j,k—l + Qo

Etapa de Correccion

Calculo de la ganancia de Kalman (Kx]. " ng )

-1
K.

Xjk

-1
=Py HT [HPx;kaT + Rx] S Koy = Pg,Clies [C,-,k-1Pg‘j,kC,Tk_1 + Rg]
Actualizacion de la estimacion de estados (X;) y parametros (9;',()
R =R + Koy [y —HRL G = 65 + Koy [y — HEj ]
Actualizacion del error de Covarianza (th o P9+j )
— = + —
Pl =(1-Ky )Py P, = (1Ko Ciae) Piye
Fin for (j)
Fin for (i)
Fin
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Consideraciones particulares para la implementacion del DEKF en el modelo “A”
e Estados medidos: YT =[G 0 0 Gg].
e [Estados por estimar: 27 =[G X [ Gy
e Parametros por estimar: 87 = [P1, DPa, P2, P3, M Vi Ksepl.
e El efecto de la actividad fisica no es tomado en cuenta, ya que no se cuentan con
mediciones de este efecto. Debido a ello, se considera un modelo reducido para la
implementaciéon del DEKF. A continuacién, se presenta la justificacion para la

reduccion del modelo.

Se considera la representacion del Modelo “A” planteada en (1-15). En un inicio, se analiza
las variables del sistema Glucosa-Insulina en las que tiene efecto el desarrollo de actividad
fisica, siendo la concentracion de glucosa (1) e Insulina (3) las variables relacionadas. El

efecto de la actividad fisica en estas ecuaciones es resaltado en color azul.

G2(6) = ~pl6°(V) - G (D] = X*(G () + — [GM@ 6,,(0)] - au,)(f)+p46mt(t) (1)
() = —n[I%() — I, +V[Ga(t) h]t — [e(t)' 3)

La dindamica de los efectos resaltados en color azul es presentada en (5-8) y (11).

prod(t) = a;PVO;" (1) — ayGhroa(t); ®)
G (6) = azPV 0" (t) — a, G, (1); (6)
[2(t) = agPV Oy (t) — agl&(t); (7)
PVOJ%(t) = —0.8PV 0" (t) + 0.8u(t). (8)

0 A%(t) < A%y

) K A%(t) = A%y
6@ =1 ga,0 © = (11)

T, u() =0

Tomando en cuenta un porcentaje de actividad constante igual a cero u(t) =0 y las

siguientes condiciones iniciales (56) planteadas en Roy et al. [58].

GZ0a(0) = 0; G&(0) = 0; 1¢(0) = 0; G&,(0) = 0; PVOI™™*(0) = 0; (56)

Y reemplazado dichas condiciones iniciales en (5-8) y (11), se obtienen una dinamica

estatica a lo largo del tiempo siendo cero en cada una de ellas (57).

Goroa(t) = 0; GL,(t) = 0; [E(2) = 0; GG, () = 0; PVOF™*(t) = 0; (57)
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Por tanto, para este caso particular de estimacion se obtiene el siguiente sistema reducido
del modelo “A” (58-61).

Gt) = —p1[GA(E) — G& ()] — X*(£)G(t) + paGllr (0); (53)
X)) = —pX(t) + ps[1*(t) — Lo); (59)

1%(¢) = —nI*() — L] + y[G*(t) — hlt; (60)

G () = ks [GA(2) — GEL(D)]. (61)

Considerando la falta de datos de registro de actividad fisica, para el modelo “A”, los
parametros del efecto de actividad fisica seran considerados los mismos que en Roy et al.

[58] para el modelo “A” final.

Una parte de los resultados obtenidos del proceso de estimacion en el modelo “A” son
presentados en la Figura 22, la cual esta seccionada en cuatro incisos. En “a”, se presenta el
contraste entre la medicion (linea color azul) y la estimacion de la glucosa intersticial (linea
discontinua roja) para un dia de medicion, existiendo convergencia entre el valor de la
estimacion y el valor de la medicion. Este apartado es complementado por el inciso “b”,
donde se ilustra la dinamica del error de estimacion, la cual oscila en valores cercanos a cero,
corroborando la convergencia de la estimacion. En los incisos “c” y “d”, se presentan las

variaciones de los parametros estimados “p3” y “kg.” durante la puesta en marcha del DEKF,

siendo notoria la variabilidad de los parametros a lo largo del tiempo.

Figura 22. Estimacion de estados y parametros con un DEKF para el Modelo "A."
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Consideraciones particulares para la implementacion del DEKF en el modelo “B”
e Estados medidos: YT =[G 0 0 Gg].
e Estados porestimar: 2T =[G [ Py Gg]
e Parametros por estimar: @ = [P; k, ng 1 kye ki]
e El efecto de la actividad fisica y factores secundarios no son tomados en cuenta, ya
que no se cuentan con mediciones de estos efectos. Debido a ello, se considera un
modelo reducido para la implementacién del DEKF. A continuacion, se presenta la

justificacion para la reduccion del modelo.

Se considera la representacion del Modelo “B” planteada en (16-19). En un inicio, se
analiza las variables del sistema Glucosa-Insulina en las que tiene efecto el desarrollo de
actividad fisica, fatiga y estrés, siendo la concentracion de glucosa (16) la variable

relacionada. El efecto de estos factores en la ecuacion de glucosa es resaltado en color azul.
GP(t) = =P5[6" (1) = G§ + (D] = SI”(DIG” (DI° (1) = Golo] + kPP (£) — 16 GE (D). (16)
La dinamica de los efectos resaltados en color azul es presentada en (21).
SIP(t) =[S g7 (©) + S g7 (1) + SIZ g5 (D][1 — 0 (8) — ()], (21)

Tomando en cuenta condiciones constantes de actividad e(t) = 0, fatiga a(t) = 0, y estrés
@(t) = 0. Para la aplicacion del DEKF, las ecuaciones (16) y (21) quedan reducidas de la
siguiente manera (62-63):

GP() = PGP (D) = G§1 = SI"(D[G® (I (1) = Golo] + kxPP (8) = meGE(e).  (62)
SIP(6) = SIPgr(8) + SI7g5(6) + SIF g3 (©). (63)
Considerando la falta de datos de registro de actividad fisica, fatiga y estrés para el modelo

“B”, los parametros de estos efectos seran considerados los mismos que en Mansell et al.

[45] para el modelo “B” final.

Parte de la estimacion de los estados y pardmetros del modelo “B” es presentado en la
Figura 23, donde se toma como referencia la Figura 22. El inciso “a” presenta el contraste

entre la medicion (linea color azul) y la estimacion de la glucosa intersticial (linea discontinua

61



roja) para un dia de medicion. Este inciso es complementado con el inciso “b”, en el cual se
presenta el error de estimacion, el cual cuanta con un error de estimacion pico de 1.1 mg/dl,
el cual es presentado cuando la ingesta alimenticia presenta elevaciones pronunciadas, siendo
una estimacion apropiada para el DEKF al seguir la sefial ante cambios bruscos en la
dinamica del sistema. Los incisos “c” y “d” presentan las variaciones de los pardmetros
estimados “p;” y “ng” durante la puesta en marcha del DEKF. Estos pardmetros presentan
un comportamiento de menor variacion durante las primeras horas de estimacion, el cual se

ve interrumpido cuando se presentan cambios pronunciados en la concentracion de glucosa,

existiendo una variabilidad a lo largo del tiempo analizado.

Figura 23. Estimacion de estados y pardmetros con un DEKF para el Modelo "B."

Consideraciones particulares para DEKF en el modelo “C”
e [Estados medidos: YT =[G 0 0 Gy].
e [Estados porestimar: 7 =[G X [ G].

e Parametros por estimar: 8 = [p; P, ps n ¥ ksl
La Figura 24 presenta parte de los resultados de las estimaciones desarrolladas para

el modelo “C”, en ella, se toma como referencia la estructura de las Figuras 22 y 23. El inciso

“a” presenta el contraste entre la medicion (linea color azul) y la estimacion de la glucosa
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intersticial (linea discontinua roja) para un dia de medicion, donde basado en el error de
estimacion definido en el inciso “b” que oscila entre valores de 0.7 mg/dl se demuestra la
convergencia del DEKF. Por su parte, en los incisos “c” y “d”, se presentan las variaciones
de los parametros estimados “p3” y “k,.” durante la puesta en marcha del DEKF, existiendo
una variabilidad mayor a lo largo del tiempo en el parametro “k,.” en comparacion de “p3”

que a las 10 horas tiende a estabilizarse.

Figura 24. Estimacion de estados y parametros con un DEKF para el Modelo "C."

4.5.5 Estabilidad del DEKF

Para evaluar la estabilidad del filtro, Escobar-Jiménez et. al, [86] basado en Rui Huang
et. al, [87] genera un andlisis de estabilidad en donde se toma en cuenta la dindmica del error
de las estimaciones a priori y a posteriori del DEKF. Primeramente, se define la estructura

de un sistema no lineal discreto (64) y de un observador discreto recursivo no lineal (65).

x(t+1) = f(x(t),u(t))

Y(©) = Cx(0). 64)
x~(t+1) =f(2@®),u®)
£(6) = x~(©) + KO (y () — Cx(©)). (65)

La estructura de la dindmica de los errores a priori 'y a posteriori es definido en (66).

9(t) = x(t) —x~(¢t) (66)
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) =x(t) — 2(t)

Estas dinamicas del error estan correlacionadas por medio de la ecuacion clasica de la

estimacion de estados (67):

(@) =x" () + KO (@) - Cx~(@©);

x(®) —x~ @) +2@E) =x@) —x~ () +x () + KO (y(t) — Cx~(1));

x(t) —2() =x() —x~ () —K@®O(y(®) — Cx~@®)); (67)
x(t) — 2() = x(t) —x~(t) — K@®)C(x(t) — x~(1));

@) =U-K®CO)IQ®).

Considerando que f (x(t),u(t)) es una funcion de clase C! en x, se procede a

expandir la funcion mediante las series de Taylor de primer orden (68).

Fx(®),u®) — F(2(O,u®) = A @) + p(x (), 2(1), u(D)). (68)

Donde p es un término no lineal de alto orden, A(t) es la matriz producto de la

expansion de Taylor de dimensiones n X n, definido en (69):

a
Alt) = %(ﬁ(t),u(t))- (69)

Tomando en cuenta la estructura del sistema y el observador (64-65) y el analisis del
error con la expansion de Taylor (67-68), la dindmica del error a priori es definido de la

siguiente manera (70-71):

x(t+1) —x~(t+1) = 9(t + 1)
9(t + 1) = AR e(t) + p(x(0), (1), u(®)); (70)

9t +1)=A0)UT - K(@®)C)I(t) + r(t)
r(6) = p(x(), 2(), u(®)). (71)

Finalmente, para el célculo de la dinamica del error a posteriori se debe considerar que
el sistema es observable y que la matriz (I — K(t)C) no es singular. Esto es definido en

(72).

=~ - -1
p(t) =U-K@®C)AC - Dot —1) +7(0)) (72)
Tomando en consideracion a Escobar-Jiménez et. al, [86], para el caso de la

implementacion del DEKF en el sistema glucosa-insulina, la estabilidad del filtro es
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garantizada si la dindmica de los errores a priori y posteriori tienden a cero. Basado en la
implementacion del DEKF en el modelo “A”, la Figura 25, presenta las dindmicas de los
errores de estimacion de la medicion de la concentracion de la glucosa en la sangre y en el
intersticio en un participante. Los incisos “a” y “b” de la figura representa las dinamicas del
error en el caso de la concentracion de glucosa en sangre (BGC), mientras que los incisos “c”
y “d” representan el error de estimacion de la glucosa en el intersticio (IGC).

En ambas estimaciones el error a priori es mayor al error a posteriori, que es atenuado
por el factor de correccion presente debido al recalculo de la ganancia de Kalman. En los dos
tipos de errores, al inicio de la dindmica existe un valor de error maximo, que es derivado
por la diferencia planteada entre los valores iniciales del observador y el sistema,
posteriormente la dinamica de los errores tienda a cero, existiendo oscilaciones a lo largo del
tiempo entre +1 mg/dl en el error a priori y £0.5 mg/dl en el error a posteriori. Estas

oscilaciones son debidas a la dindmica no lineal del factor de alto orden “r(t)” planteado en

(71-72). Lo que demuestra la estabilidad del observador para este caso particular.

Figura 25. Errores de estimacion a priori y posteriori de la Concentracion de Glucosa en
Sangre (BGC) y la Concentracion de Glucosa en el Intersticio (IGC).

Notas del manuscrito

3. Filtros de Kalman: Para mas informacion acerca de los filtros de Kalman, en la
seccion A de los Anexos se presenta una breve descripcion del filtro de Kalman, asi

como los pasos a seguir para la reproduccion de ellos.
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4.6 Metodologia de optimizacion

Tomando en cuenta la alta variacion paramétrica a lo largo de tiempo, y con la finalidad
de garantizar el buen desempeiio del modelo, en este trabajo se utilizd el algoritmo de
Levenberg-Marquardt para encontrar los valores minimos locales de cada uno de los
parametros estimados que aproximan el mejor comportamiento de los modelos ante
parametros estaticos (La teoria del algoritmo es definida en la seccion B de los apéndices).

Para analizar el desempefio del modelo se usdé como referencia las estimaciones de
estados obtenidos del DEKF (G, X, I, G,,), comparando la respuesta del modelo con valores
minimos locales en los pardmetros y tomando en cuenta la misma sefial de G;,+(t) en ambos
casos existiendo mismas condiciones de entrada en ambos casos. El Algoritmo 4, define el
proceso desarrollado para la implementacion del algoritmo de Levenberg-Marquardt, el cual

hace uso de la funcién de optimizacion (73), donde 6 representa el parametro a estimar, | =

dx . ., . , . .
PYR al Jacobiano de la funcién relativa al parametro a estimar, u es un coeficiente de
i

9

combinacion que define la magnitud del paso de busqueda del método y “e” es el error entre

el valor real y el aproximado.

0;= 0,1 — (J7J; + ul) ' JTe. (73)

Algoritmo 4. Pseudocddigo del algoritmo de Levenberg-Marquardt.
Inicio
Condiciones del algoritmo de Levenberg-Marquardt

Tolerancia (to/); Numero maximo de iteraciones (ite,,,,); Condiciones iniciales del parametro a
caracterizar (6,) y de los estados del sistema (x,); coeficiente de combinacion (u).
Desarrollo de los jacobianos respecto al parametro a estimar en el sistema.

V=35

for (i=1 hasta el Numero de dias de medicion)
for (j=1 hasta ite,, )
Actualizacion de parametros
for (k=1 hasta el Numero de muestras)
Evaluacion de los estados en relacion con los nuevos parametros
Xy = f (K-1,O-1,5)
Evaluacion de los Jacobianos (/)
Calculo del error (e) respecto al valor de la muestra y el valor estimado.
Fin for (k)
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Continuacion Algoritmo 4. Pseudocodigo del algoritmo de Levenberg-Marquardt

Levenberg—Marquardt
PN PN -1
( j = 01— (]J; + ) /J'Te)

if((]}]j + ul)_ljjTe) < tol
Detener ¢l proceso de ajuste de parametros.
J = itemay
Fin if
Fin for ()
Fin for (i)
Fin

4.7 Parametros de los modelos propuestos

Al aplicar el algoritmo de Levenberg-Marquardt, se obtuvieron los valores minimos
locales para cada uno de los parametros de los modelos propuestos, en los cuales se garantiza
la estabilidad de este. Cabe resaltar que en el caso de los parametros del efecto de la
alimentacion en el sistema glucosa insulina y el ciclo circadiano, el minimo local de cada
parametro fue obtenido con la herramienta “Curve fitting” de MATLABw. La totalidad de los
parametros de cada uno de los modelos es presentada en la seccion C de los Anexos, donde

se detalla el valor numérico de cada parametro presentado.

4.7.1 Estabilidad de los modelos propuestos

De acuerdo con las condiciones maximas y minimas de los parametros del sistema, se
desarrollé nuevamente la prueba de estabilidad descrita en la seccion 4.5.2, al corroborar que
los valores propios del sistema se encuentren dentro de valores negativos se asegura que los

modelos desarrollados sean estables bajo estas condiciones.

4.8 Sumario del Capitulo IV

En este capitulo, se presentd la metodologia desarrollada para el proceso de
caracterizacion de los modelos propuestos. Para ello, se generd un tratamiento de la senal de
glucosa para cada participante analizado, por su parte, se utilizo un DEKF para estimacion
de estados ante incertidumbre paramétrica de los modelos. El uso del algoritmo de
Levenberg—Marquardt no permitié garantizar los valores adecuados de los parametros en los

cuales los modelos presentan un comportamiento estable y garantizando asi la
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implementacién de los modelos en futuras aplicaciones. La estructura y contenido del

presente trabajo garantizan la reproducibilidad del trabajo.

4.9 Referencias destacadas del Capitulo IV

Tomando en cuenta las referencias citadas en este capitulo, en la Tabla 8, se presentan
las referencias mas importantes del Capitulo IV, donde se describen las caracteristicas
generales de cada trabajo referenciado y se integra su importancia para el desarrollo del

trabajo de tesis.

Tabla 8. Referencias destacadas del Capitulo IV.

No. Titulo Autor/Afo Importancia en el trabajo

1 “A Novel Synthetic Model of the Contrerasetal. Uso de pruebas de tolerancia a la glucosa oral
Glucose-Insulin  System for Patient- 2020 [77] para el ajuste clinico adecuado para personas
Wise Inference of Physiological insulinodependientes. Evaluacion de tres
Parameters from Small-Size OGTT diferentes tipos de modelo respecto a un ajuste
Data.” paramétrico.

2 “A comparison among three maximal Pompa et al. Uso de pruebas de tolerancia a la glucosa oral
mathematical models of the glucose- 2021 [78] e intravenosa para la identificacion
insulin system.” paramétrica de un modelo de Glucosa-Insulina.

3 “Parameter  identification in the Heftfer et al. Uso de pruebas de tolerancia a la glucosa oral
mathematical model of glucose and 2020 [79] y tolerancia a la insulina para la caracterizacion
insulin tolerance test — the mathematical de un modelo de Glucosa-Insulina.
markers of diabetes.”

4 “Mathematical Model of Glucagon Morettini etal.  Uso de pruebas de tolerancia a la glucosa oral
Kinetics for the Assessment of Insulin- 2021 [76] para la caracterizacion de las dindmicas del
Mediated Glucagon Inhibition During glucagon en el sistema Glucosa-Insulina.
an Oral Glucose Tolerance Test.”

5 “Sensor fault-tolerant control for an Escobar- Desarrollo de un analisis metodologico de la
internal combustion engine.” Jiménez et. al,  estabilidad de un Filtro de Kalman Extendido

2023 [86] Dual.
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Capitulo V. Validacion de los modelos matematicos

Resumen

En este capitulo se presentan las metodologias implementadas para la validacion de los
métodos de estimacién y parametrizacion utilizados en el desarrollo de los modelos
matematicos. En el capitulo se presenta el uso de métricas de desempefio basadas en el error
de estimacion respecto a los procesos de estimacion y caracterizacion paramétrica por medio
de minimos locales. Posteriormente, se evalua el desempeiio promedio de los modelos
propuesto respecto a pruebas de ingesta alimenticia y las mediciones experimentales para
cada caso evaluado. Finalmente, se desarrolla un analisis de los resultados de los procesos de
modelizacion desarrollados.

Abstract

This chapter presents the methodologies implemented to validate the estimation and
parameterization methods used in developing the mathematical models. It also uses
performance metrics based on estimation error to the estimation and parametric
characterization processes by means of local minima. Subsequently, the chapter presents the
evaluation of the average performance of the proposed models in relation to dietary intake
tests and experimental measurements for each case evaluated. Finally, the chapter provides
an analysis of the results of the modeling processes that were developed.

Resumen grafico

Evaluacion del desempeiio de las
estimaciones con el DEKF

Evaluacién del desempeiio de los
modelos

IAE

Desempeiio de

estimaciones

Desempeiio de los IAE
modelos respecto a
minimos locales en ISE

los parametros
MSE MSE

Analisis de correlacion Analisis del Comportamiento

de Spearman

Nivel de correlacion existente
entre la media de glucosa en
cada dia de medicion y la media
calculada con los modelos.

del sistema

Simulacién del comportamiento
promedio de los modelos ante
diferentes Dietas.

Figura 26. Resumen grafico Capitulo V.



5.1 Introduccion Capitulo V

El proceso de validacion en modelos matematicos es un proceso que garantiza la
confiabilidad y precision de un modelo matematico. Este proceso es llevado a cabo por medio
de contrastes entre pruebas experimentales y simulaciones del modelo ante las mismas
condiciones del sistema real. En la actualidad existen una gran diversidad de metodologias
de validacion que van desde analisis de desempefio, algoritmos basados en descomposiciones
muestrales, y estudios de correlaciones basados en el error entre la medicion real y la

aproximacion del modelo matematico.

Ejemplo de ello es lo propuesto por Ramos et al. [88], donde se desarrolla un analisis
de desempefio para evaluar el validar el adecuado desempefio de un filtro de Wiener para el
procesamiento de imagenes. En este estudio se hace uso de indices de desempeio (Media del
error cuadrado, indice de similitud estructural por imagenes, el Error cuadratico medio, y la
Relacion sefial-ruido pico) para medir niveles de degradacion de la imagen, asi como los

errores residuales entre la sefial original y la sefial con ruido.

Manoharam et al. [89] por su parte desarrolla un analisis de Friedman para calcular la
exactitud, precision, sensibilidad, métrica F; y la correlacion de Matthews para evaluar y
validar la efectividad de una metodologia de mineria de datos ante diferentes técnicas de
mineria de datos, siendo este andlisis extrapolable al andlisis del desempeno de modelo
matematicos. Alonso-Bastida et al. [90] desarrolla un modelo dindmico de la temperatura de
un fotobiorreactor, donde hace uso del error porcentual absoluto medio, un andlisis de
correlacion estadistico de Spearman, y un andlisis de residuos para la validacion del modelo
propuesto, destacando estas técnicas como una alternativa viable en el proceso de validacion
de modelos matematicos. Casoli et al. [91] desarrolla un modelo matematico de una
excavadora hibrida hidraulica, en la cual valida el modelo por medio de diferentes pruebas

de operacion y un analisis de las diferencias porcentuales entre lo experimental y lo estimado.
Tomando en cuenta las diferentes técnicas de validacion y considerando la

particularidad de este trabajo, fue necesario plantear un proceso de validacion desglosada en

tres etapas:
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Etapa 1: En este trabajo se estiman los estados no medibles del sistema, por ello es
necesario garantizar una la correcta estimacion de los estados. En este trabajo
primeramente se evalu6 el desempeiio de las estimaciones de los estados del sistema
por medio de indices de desempefio.

Etapa 2: Con la finalidad de generar un modelo promedio del sistema Glucosa-
Insulina, fue necesario calcular los minimos locales de cada parametro estimado de
los modelos. Para cada dia de medicion se calcul6 el minimo local de los parametros
estimados, en los cuales se evaluo el desempefio de cada dia de medicion de y se
evaluo el nivel de correlacion entre el modelo y los datos experimentales.

Etapa 3: Respecto a las condiciones promedio de cada parametro de los modelos,
se analizo la respuesta de los modelos ante diferentes tipos de ingesta, en los cuales
se contrastd dicha respuesta con los datos experimentales, garantizando que los
modelos trabajen dentro de los margenes correctos de concentraciones de glucosa

ante diferentes tipos de ingesta alimenticia.

De esta manera, se garantiza un comportamiento promedio adecuado de los modelos

respecto a datos experimentales de diversas condiciones iniciales de glucosa y distintos tipos

de ingesta alimenticia. Siendo adecuado de acuerdo con las limitaciones existentes en el

proceso de experimentacion.

5.2 Indices de desempeiio

Para el desarrollo de los analisis de desempefio planteados, en este trabajo se utilizaron

las siguientes métricas de desempefio (las cuales son definidas en Ogata [92]):

Integral del error absoluto (IAE, por su significado en inglés: “Integral Absolute
Error”). Definido en (74), es una métrica ampliamente utilizada al considerar de igual
manera la ponderacion de errores minimos y maximos de la medicion. Esta métrica

es una sumatoria del error absoluto a lo largo de las mediciones desarrolladas.

N

IAE =f le(t)]dt — IAE = Z le(m) (74)

nE=1
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o Integral del error cuadrado (ISE, por su significado en inglés: “Integral Square-
Error”). Definido en (75), es una métrica que toma en cuenta la sumatoria del
cuadrado del error a lo largo del periodo de medicion. Al tomar en cuenta el cuadrado
del error, en esta métrica se pondera a aquellos errores maximos de medicion, tenido

poco impacto aquellos errores minimos de medicion.
. N
ISE = f e2(t)dt — ISE = Z e2(n) (75)
0 TR

e Media del error cuadrado (MSE, por su significado en inglés: “Mean Square-
Error”). Definido en (76), esta expresion es la division entre la sumatoria del error
cuadratico y las mediciones desarrolladas. Esta métrica es 1til, ya que promedia la
sumatoria cuadrada del error, siendo una buena opcidon cundo existe un nimero

adecuado de mediciones.

ng
1 (7 1
— 1 2 — Tm 2
MSE = }1_1){)10 5T _Te (t)dt —» MSE ’ll’:"m”Nk_Ele () (76)

5.3 Desempeifio de las estimaciones

Considerando que solamente se tienen medibles las variables G (t) y Gs.(t), el analisis
de desempefio fue desarrollado respecto a las estimaciones de las variables obtenidas con el
DEKEF. Los indices de desempeiio aplicados fueron la Integral del error absoluto (IAE), la
Integral del error cuadrado (ISE) y la Media del error cuadrado (MSE). La Tabla 9 presenta
el desempeio de las estimaciones respecto a cada uno de los modelos analizados. De acuerdo
con el TAE, existe una mejor estimacion para la glucosa intersticial respecto a la glucosa en
sangre, siendo el mayor IAE promedio de 793.5 mg/dl para el caso de del modelo “C” en
comparacion con el IAE de la glucosa en plasma equivalente a 967.5 mg/dl. Los resultados
de los indices de desempefio corroboran el buen funcionamiento de la técnica de estimacion
utilizada, logrando estimaciones apropiadas para el calculo de los minimos cuadrados de los

parametros estimados.
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Tabla 9. Desempeiio de las estimaciones de estados obtenidos con el DEKF.
Variables del sistema

Modelos analizados G(t), mg/dl
IAE: 883.9 (427.5, 1759.2)
ISE: 1981.3 (520.3, 6637.5)
MSE: 2.1 (0.5, 7.0)

IAE: 1284.8 (588.8,2711.9)
ISE: 2783.2 (646.3, 9634.2)
MSE: 2.9 (0.6, 10.2)

IAE: 967.5 (146.1, 1740.7)
ISE: 2255.6 (286.0, 5533.9)
MSE: 2.3 (0.3, 5.8)

G (t), mg/dl
TAE: 682.9 (327.8, 1297.1)
ISE: 1257.5 (409.9, 3627.0)
MSE: 1.3 (0.4, 3.8)
TAE: 389.9 (181.1, 764.3)
ISE: 542.8 (246.5, 1432.8)
MSE: 0.5 (0.2, 1.5)
TAE: 793.5 (114.1, 1380.9)
ISE: 1583.9 (278.1, 3735.6)
MSE: 1.6 (0.2, 3.9)

Modelo A, personas aparentemente
sanas.

Modelo B, personas aparentemente
sanas

Modelo C, personas con factores de
riesgo de padecer DMT?2

5.4 Desempeiio de los modelos

Para garantizar el buen desempefio y aplicabilidad de los modelos, en este trabajo se
utilizé el algoritmo de Levenberg-Marquardt para aproximar los valores minimos locales de
cada parametro de los modelos. Con los indices de desempeiio definidos en la seccion 5.1.1,
se evaluo el desempefio de los modelos con los minimos locales de los parametros. Se utilizo
como referencia las estimaciones de estados obtenidos del DEKF, comparando la medicion
respecto a la respuesta del modelo ante las mismas condiciones de entrada G;,.(t). El
desempefio de los modelos es mostrado en la Tabla 10, donde el modelo “A” obtuvo el mejor
desempefio de los tres modelos analizados, presentando un [IAE de 2249.8 mg/dl en el
contraste de la concentracion de glucosa en sangre. El desempefio promedio de los modelos
“B” y “C” en relacion con el IAE en la concentracion de glucosa en sangre demuestra un
adecuado funcionamiento sobre la descripcion de la dindmica de la glucosa, al ser el IAE

promedio menor a 5600 mg/dl.

Tabla 10. Desempefio de los modelos propuestos respecto a los valores minimos locales de
los paradmetros ajustados.
Variables del sistema

Modelos analizados G(t), mg/dl X(t), 1/min [(t), mU/dl G (), mg/dl
IAE: 2249.8 IAE: 3.6x 1073 IAE: 850.4 IAE: 882.8
(933.9, 4770.3) (1.3x 1073, 7.3x 1073) (312.7, 1534.8) (423.8, 1666.5)
Modelo A, personas ISE: 8997.9 ISE: 2.5x 1078 ISE: 1847.1 ISE: 2119.9
aparentemente (1882.2,2.8x 10%)  (3.7x 107, 7.8x 107%) (237.4, 5854.3) (650.7, 7213.4)
Sands. MSE: 9.5 MSE: 2.7x 107* MSE: 1.9 MSE: 2.2
(2.0, 30.6) (3.9% 10712,8.3x 10™11) 0.2,6.2) (0.6,7.6)
IAE: 5533.4 IAE: 1.6 IAE: 1191.0 IAE: 2391.5
(1819.0, 10315.0) (0.7,3.7) (428.4, 3059.8) (263.3, 4287.9)
Modelo C, personas  ISE: 6.5x 10* ISE: 5.6x 1073 ISE: 3876.5 ISE: 1.3x 10%
con factores de (8.9x103,2.1x10%)  (1.3x1073,2.3x 107?%) (400.2, 2.0 10%) (222.8, 4.6x 10%)
riesgo de padecer MSE: 69.1 MSE: 5.9x 107° MSE: 4.1 MSE: 14.7
DMT? (9.5,224.3) (1.3x107%,2.4x 107°) 0.4,22.1) (0.2,49.3)
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Continuacion Tabla 10. Desemperio de los modelos propuestos respecto a los valores minimos locales de los
parametros ajustados
Variables del sistema

Modelos analizados G(t), mg/dl P, (t), mg/dl I(t), mU/dl G (t), mg/dl
Modelo B, personas  1AE: 5547.1 IAE: 1066.9 TAE: 1589.3 IAE: 1650.2
aparentemente sanas (2036.9, 1.04x 10%) (457.0,2127.8) (497.5, 3358.3) (818.9,2917.8)
ISE: 6.16x 10* ISE: 2448.6 ISE: 5838.4 ISE: 5889.6
(1.40x 10*, 1.91x 10) (643.6, 7009.2) (405.0, 1.89x 10%) (1665.0, 1.51x 10%)
MSE: 65.6 MSE: 2.6 MSE: 6.2 MSE: 6.2
(14.9, 203.2) (0.3,7.4) (0.43,20.1) (1.7, 16.0)

5.5 Analisis de correlacion

Para validar los modelos desarrollados, se evaluo el nivel de correlacion existente entre
la media de glucosa de cada dia de medicion respecto a la media de glucosa estimada en cada
caso evaluado. Se desarrollé un andlisis estadistico de Spearman (desarrollado con la
herramienta “corr” de MATLAB®). En el caso del modelo “A” se obtuvo una media del
coeficiente de correlacion de r=0.9868, p<0.01 en el caso del anélisis en la glucosa en plasma.
En el modelo “B” la media de correlacion en la glucosa en plasma fue de r=0.8290, p<0.01,
mientras que en el modelo “C” la media de correlacion fue de r=0.9851, p<0.01. Los niveles
de correlacion confirman la efectividad de los modelos para representar de manera adecuada
la dindmica del sistema glucosa insulina en una persona sana (Modelos “A” y “B”) y con
factores de riesgo de padecer DMT2 (Modelo “C”).

De manera gréfica, la Figura 27, muestra el nivel de correlacion entre el promedio de
glucosa intersticial medida y la estimacion de cada uno de los modelos, donde cada modelo
presenta una correlacion positiva donde para el caso del modelo “A,” a mayor concentracion
de glucosa existe un ligero alejamiento menor de 7 mg/dl en el nivel de correlacion. En el
caso del modelo “C” se presenta un comportamiento similar al modelo “A,” siendo una
subestimacion menor de 5 mg/dl respecto a la experimentacion. Al ser el modelo “B” aquel
con menor correlacion, existe una dispersion de 10 mg/dl entre lo medido y lo estimado entre
las mediciones analizadas. Los valores numéricos de cada uno de los pardmetros de los

modelos de glucosa-insulina son presentados en la seccion C de los Anexos.
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Figura 27. Nivel de correlacion entre la media de la medicion de glucosa y la media de
glucosa calculada con modelo.

5.6 Contraste de los modelos respecto a la experimentacion
Para demostrar la funcionalidad de los modelos, en este trabajo se desarrollaron una
serie de pruebas en simulacion del comportamiento promedio de los modelos ante diferentes
tipos y cantidades de ingesta alimenticia. Se utilizaron las ecuaciones (30) y (33) para
representar el efecto de la ingesta alimenticia en el sistema Glucosa-Insulina, con ellas, se
representaron 3 escenarios de ingesta alimenticia con las siguientes caracteristicas:
e [ngesta reducida: Tres ingestas de 70 g de CHO desarrolladas a las 7.5, 13.0, 21.0
horas de simulacion.
e [ngesta promedio: Tres ingestas de 100 g de CHO desarrolladas a las 7.5, 13.0, 21.0
horas de simulacion.
e [ngesta abundante: Tres ingestas de 180 g de CHO desarrolladas a las 7.5, 13.0, 21.0

horas de simulacion.

La Figura 28 presenta el comportamiento de los modelos ante los escenarios descritos,
la grafica inferior presenta los diferentes tipos de ingestas analizadas, donde la senal
discontinua hace referencia a la ecuacion (33) y la sefial continua a (30), el color azul hace
referencia al escenario de una ingesta reducida en hidratos de carbono, el color rojo a una
ingesta promedio y el color verde a una ingesta abundante. Las graficas tituladas Modelo A,

B, C muestran el comportamiento de la concentracion de glucosa en sangre ante los diferentes
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tipos de ingesta analizado. Para los casos de los modelos A y C la dinamica de la glucosa se
mantiene dentro de los margenes de las mediciones experimentales de glucosa (lineas de
color gris), mientras que en el modelo B cuando se utiliza (33), la glucosa tiene un desfase
de 4 mg/dl del valor minimo de glucosa en una ingesta abundante. Los modelos desarrollados
presentan un desempefio promedio adecuado respecto a los datos experimentales, logrando

describir el comportamiento medio de la glucosa en personas sanas y con factores de riesgo.

Figura 28. Contraste de la dindmica de los modelos desarrollados respecto a diferentes tipos
de ingesta alimenticia.

5.7 Efecto de factores secundarios en el sistema Glucosa-Insulina de

personas sanas.

En el caso de los modelos “A” y “B” se contempla el efecto de factores secundarios
relacionados con el efecto de la actividad fisica y el ciclo circadiano. El modelo “B” por su
parte, contempla el efecto del estrés y la fatiga, siendo factores que modifican la
concentracion de los niveles de glucosa. La Figura 29 presenta el efecto de estos factores

modificadores en la homeostasis de la glucosa. Esta figura presenta diferentes escenarios
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donde se simula de manera aislada cada factor secundario respecto a tres cantidades de
ingesta de CHO (110, 90, y 85g) distribuidas en las horas 7, 13 y 20 de simulacién.

Este efecto es presentado en las gréficas inferiores de la figura por medio de la linea de
color azul. La grafica superior izquierda presenta los escenarios simulados del modelo “A”
donde en color azul se presenta el comportamiento de la glucosa sin efecto de la actividad
fisica; la linea roja presenta la variacion de la glucosa cuando se consideran un nivel de
actividad fisica constante del 8% a lo largo del dia, existiendo una ligera disminucion de la
concentracion de la glucosa; la linea verde presenta el efecto del ciclo circadiano cunado no
existe consumo alimenticio, alcanzando niveles de 86 mg/dl en la hora 18. La grafica superior
derecha presenta el efecto de la fatiga y el estrés en la linea magenta y verde, siendo un efecto
constante de 0.15 y 0.3 respectivamente a lo largo del dia. Estos efectos aumentan un maximo
de 3 mg/dl del nivel normal de glucosa (linea azul). El efecto de la actividad fisica es
representado por la linea roja, donde existe una disminucion de 2 mg/dl cuando existe una
actividad constante de 8% del nivel de actividad fisica. Para ambos casos se considerd un
efecto de actividad del 8%, considerando como niveles basales para una persona promedio.
Los resultados graficos muestran la utilidad de estas representaciones, dando un enfoque

diferente en la simulacion del sistema Glucosa-Insulina en personas aparentemente sanas.

Figura 29. Efecto de factores secundarios en los modelos A y B del sistema glucosa insulina.
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5.8 Discusion de resultados

Hoy en dia, existe una alta incidencia sobre nuevos casos de DMT2, donde se proyecta
que para el 2030 habra una incidencia global de 7079 personas con DMT2 por cada 100,00
habitantes [93]. Esta causa es asociada a diversas conductas alimentarias y sedentarias en la
poblacion sana y con factores de riegos de padecer este padecimiento [94]. Por ello, es de
gran interés desarrollar modelos matematicos enfocados en la homeostasis de la glucosa en
personas sin este padecimiento y con factores de riesgo de padecerlo. Siendo estos modelos
una herramienta para la generacion panoramas sobre posibles escenarios de intervencion
nutricional, con los cuales es posible plantear medidas preventivas de la DMT2. En este
trabajo se proponen modelos matematicos enfocados en describir la dindmica promedio de
la glucosa e insulina en personas aparentemente sanas y personas con una amplia posibilidad
de desarrollar diabetes a corto plazo, esto debido a la degradacion en la homeostasis de la
glucosa (denominados como personas con factores de riesgo de padecer DMT2). La
estructura de estos modelos esté inspirada en las representaciones de Bergman [95] y Mansell
[45]. Donde se integran comportamientos del efecto del ciclo circadiano en la concentracion
de glucosa en sangre y del efecto de la alimentacion en la variacion de la glucosa e insulina

en personas sanas y con factores de riesgo.

Los modelos descritos presentan un alto grado de versatilidad al representar dos perfiles
glucémicos distintos (personas sanas y con factores de riesgo). Los modelos “A” y “B” estan
enfocados en describir el fendmeno de la homeostasis en personas aparentemente sanas. Cada
uno de ellos presenta diversas particularidades, en el modelo “A” se presenta la adicion de la
funcion de la glucosa en estado estable, la cual describe la variacion de los puntos de
asentamiento de la glucosa a lo largo del dia. Mientras que la representacion “B” presenta
ligeras variaciones en la relacion de la asimilacion de hidratos de carbono en el organismo y
la relacion de la glucosa en sangre y el intersticio, afiadiendo la segregacion de insulina por
parte de las células . En el caso del modelo “C,” este presenta un importante avance en el
estudio matematico de la homeostasis de la glucosa al contemplar por primera vez el perfil
de personas con factores de riesgo. Este modelo es una primera aproximacion a este

fendmeno y contribuye en la versatilidad del modelo minimo de Bergman [95], al ser ahora
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esta estructura matematica es capaz de proyectar la variacion glucémica de personas sanas,

con factores de riesgo y personas con TIDM.

En contraste con diversas representaciones en la literatura, los modelos propuestos
presentan una sencillez matematica complementada con un desempeiio adecuado, debido a
que cuentan con una correlacién de Spearman minima del r=0.8290, p<0.01. El modelo de
Dalla et al., [34] enfocado en personas sanas, presenta 12 ecuaciones diferenciales. En el caso
de los modelos de la homeostasis de la glucosa con presencia de DMT2, Lopez-Palau et al.,
[61] presenta un modelo con 28 ecuaciones diferenciales, Visentin et al., [35] desarrolla una
representacion con 14 respectivamente. Entre las representaciones con T1DM se encuentran
Hovorka et al., [29] y Visentin et al., [96] con 9 y 16 ecuaciones diferenciales. EI modelo
“A” desarrollado cuenta con un total de 10 ecuaciones diferenciales, el modelo “B” con 4
ecuaciones diferenciales y el modelo “C” con 4 ecuaciones diferenciales. Considerando que,
a mayor numero de ecuaciones, se obtiene la dinamica de un mayor nimero de fenémenos
que intervienen en la homeostasis de la glucosa, las variables mas importantes a modelar son
las concentraciones de glucosa e insulina, ya que de ellas se promueve la generacion de toma
de decisiones eficientes a problemas relacionados con la homeostasis de la glucosa. Esta
razon justifica la conveniencia de generar alternativas matematicas sencillas, que permitan

una toma de decisiones rapida y eficiente

La robustez de los modelos propuestos es el reflejo de la adicion de los efectos de la
variacion del punto de asentamiento de la glucosa a lo largo de todo el dia y el efecto de la
alimentacion en el sistema glucosa insulina. Estos fenomenos son de gran importancia, ya
que en el caso de personas sanas y con factores de riesgo, la dindmica de la glucosa presenta
un comportamiento oscilatorio sub amortiguado, debido a aquellos procesos
autorregulatorios del organismo no contemplados en los modelos matematicos existentes. El
analisis desarrollado demuestra que los modelos generados cuentan con un amplio grado de
particularidad en relacién con lo reportado en la literatura. Esto es debido a su estructura
matematica y utilidad en diversas aplicaciones relacionadas en el 4rea de conocimiento de la
glucosa. Los modelos cuentan con diversos puntos diferenciables que representan

contribuciones en el estudio de la homeostasis de la glucosa:
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e Robustez ante la representacion clasica del Bergman.

¢ Sencillez matematica para la toma de decisiones rapida y eficiente.

e Alternativa de caracterizacion respecto a mediciones continuas de glucosa en
contraste con curvas de tolerancia de glucosa oral.

¢ Innovacién en la manera de describir el efecto de la ingesta alimenticia y su efecto en
el sistema glucosa-insulina.

e Facilidad para generar particularidad en pacientes virtuales de poblaciones virtuales.

Debido a la cantidad de participantes analizados en este trabajo de investigacion, los
resultados de este trabajo deben ser tomados con discrecion, ya que toman en cuenta un
tamafio muestral reducido. Es importante para trabajos futuros desarrollar un nuevo
levantamiento muestral para mejorar la variabilidad paramétrica de los modelos ante nuevos

casos de personas aparentemente sanas y con factores de riesgo de desarrollar DMT?2.

5.9 Sumario del Capitulo V

En este capitulo se presentd el proceso de validacion desarrollado para la
caracterizacion de los modelos matematicos propuesto. Los resultados presentes demuestran
el correcto desempefio de los métodos de estimacion de variables de estado bajo
incertidumbre paramétrica, obteniendo entre los tres tipos modelos una Media del Error
cuadrado méaxima de 69.1 (mg/dl)?. Por su parte, los resultados de correlacion entre la media
de la glucosa real y estimada para cada dia de medicion demuestran un alto nivel de
correlacion, teniendo una correlacion minima del r=0.8290, p<0.01. La prueba de simulacién
de ingestas promedio respecto a los datos experimentales presentan un funcionamiento
correcto de los modelos matematico, estando las dinamicas de la concentracion de glucosa
dentro de los rangos esperados de los niveles de glucosa en cada una de las poblaciones

analizadas. Siendo estos modelos una herramienta para futuros trabajos de investigacion.
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5.10 Referencias destacadas del Capitulo V

Tomando en cuenta las referencias citadas en este capitulo, en la Tabla 11, se presentan
las referencias mas importantes del Capitulo V, donde se describen las caracteristicas
generales de cada trabajo referenciado y se integra su importancia para el desarrollo del

trabajo de tesis.

Tabla 11. Referencias destacadas del Capitulo V.

No. Titulo Autor/Afo Importancia en el trabajo

1 “Analysis of  Weiner Filter =~ Ramosetal.,  Uso de indices de desempefio para evaluar
Approximation  Value ~ Based  on 2020 [88] diferentes caracteristicas de degradacion y
Performe_mce” of Metrics of Image desempefio de un Filtro de Weiner basado
Restoration. en analisis residuales.

2 “Log-Linear-Based Logic Mining with ~ Manoharam et  Desarrollo de un analisis de Friedman para la
Multi-Discrete Hopfield Neural al. 2023 [89] evaluar el desempefio de metodologias
Network.” matematicas basadas en mineria de datos.

3 “Hydraulic Hybrid Excavator— Casoli et al. Validacion de un modelo matematico por
Mathematical Model Validation and 2016 [91] medio de diferencias porcentuales entre las
Energy Analysis.” pruebas experimentales y las simulaciones

desarrolladas ente mismas condiciones de
operacion.

4 “Mathematical modeling of thermal Alonso-Bastida Implementacion de analisis de correlacion
interactions in a self-cooling pilot-scale et al., 2022 [90] estadistica para la validacién de un modelo
photobioreactor.” matematico térmico.

5 “Ingenieria de Control Moderno, Ogata Ogata, 2010 Contexto sobre los indices de desempefio
Sed, vol. 5, no. 12.” [92] utilizados en esta seccion.
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Capitulo VI. Conclusiones

Resumen

En este capitulo, se definen las conclusiones particulares generadas a partir de cada una de
las contribuciones al conocimiento cientifico desarrollado. Con el compendio de estas
conclusiones se presenta una conclusion general del tema de investigacion. Ademas, se
presentan las principales caracteristicas de los trabajos cientificos desarrollados y las
perspectivas de trabajos futuros en el area de investigacion.

Abstract

This chapter defines the particular conclusions developed from each of the contributions to
scientific knowledge presented. The compendium of these conclusions presents a general
conclusion of the research topic. In addition, the chapter presents the main characteristics of
the scientific work developed and the prospects for future work in the research area.

Resumen grafico

Desarrollo de Protocolos

Experimentales Basados en el
Monitoreo Continuo de
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Generacion de Andlisis
Poblacionales de la

Analisis del Efecto de la
Alimentacion en el
Sistema Glucosa-Insulina

Homeostasis en la
Glucosa

Desarrollo de Modelos
Matemdticos del Sistema
Glucosa-Insulina

Generacion de Modelos del
Metodologias para el Sistema Glucosa-Insulina
Desarrollo de Modelos de

la Glucosa-Insulina

para Trabajos Futuros de
Control en Poblaciones con
Riesgo de Padecer DMT?2

\ 4

Implementacion de Métodos de
Monitoreo Continuo de Glucosa en la
Parametrizacion de Modelos de la
Glucosa-Insulina

Figura 30. Resumen grafico del Capitulo VI.
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6.1 Trabajos de investigacion cientifica

En este trabajo de investigacion, se abordo la investigacion de las dinamicas de la
homeostasis de la glucosa desde un punto de vista ingenieril. Para tener un contexto de las
aportaciones cientificas desarrolladas en este tema de tesis, a continuacion, se presentan los
aspectos generales de los trabajos de investigacion desarrollada. Basado en los objetivos y
metas de esta investigacion se desarrollaron diferentes productos de investigacion, los cuales

son descritos a continuacion.

Control basado en observador de la concentracion de glucosa en pacientes con diabetes tipo

1.

e Tipo de producto. Articulo de congreso.

e [nformacion general: Alonso-Bastida Alexis, Adam-Medina Manuel, Posada-Gomez
Rubén, and Salazar-Pifia D. Azucena, “Jornada de Ciencia y Tecnologia Aplicada,
vol. 4, pp. 185-191, 2021.” [97].

e Descripcion: En este estudio se genera una alternativa de esquema de regulacion de
glucosa en personas con DMT1 basado en un control predictivo por modelo de
referencia y un algoritmo de filtro de Kalman extendido. Este trabajo es una primera
aproximacion al desarrollo de experimentacion in-silico, y merco de referencia para
los siguientes productos desarrollados.

o Contribucion en el tema de investigacion: Este trabajo permitié generar las bases para
el entendimiento de las dindmicas de la glucosa y el desarrollo de futuras aplicaciones

a desarrollar en el tema de tesis.

Caracterizacion de modelos matemdticos sobre la homeostasis de la glucosa en la poblacion

mexicana con diabetes tipo 2 y aquellos con factores de riesgo.

e Tipo de producto: Protocolo de investigacion.
e Informacion general: Salazar-Pifia D. Azucena, Adam-Medina Manuel, Alonso-

Bastida Alexis, Portillo Jacobo Jorge Alejandro, Samano Roman Tonantzin
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Guadalupe, Comité de Etica de la facultad de Medicina de la Universidad Auténoma
del Estado de Morelos (CONBIOETICA-17-CEI-003-201-81112).

e Descripcion: Este trabajo propone un protocolo para la experimentacion
observacional en personas sanas, con factores de riesgo de padecer DMT2, y personas
con DMT2. En ¢él, se detallan los aspectos fundamentales a estudiar (Dieta,
actividades cotidianas, caracteristicas antropométricas, y datos socioeconémicos por
participante).

o Contribucion en el tema de investigacion: Este producto permiti6 el desarrollo de la

experimentacion utilizada para la caracterizacion de los modelos matematicos

desarrollados.

Dynamic of glucose homeostasis in virtual patients: a comparison between different

behaviors.

e Tipo de producto: Articulo de revista.

e [nformacion general: A. Alonso-Bastida, M. Adam-Medina, R. Posada-Gomez, D. A.
Salazar-Pifa, G. L. Osorio-Gordillo, and L. G. Vela-Valdés, International Journal of
Enviromental Research and Public Health, vol. 19, no. 2, 2022, doi:
10.3390/1jerph19020716. [98].

e Descripcion: En este trabajo se desarrollo un analisis del efecto de factores exdgenos
en el sistema glucosa insulina. Se utilizaron modelos matematicos de la homeostasis
de la glucosa para analizar el efecto reductor de la actividad fisica y estimar los niveles
glucémicos en la poblacion mexicana.

o Contribucion en el tema de investigacion: En este trabajo permitié desarrollar
aplicaciones epidemiologicas derivadas de los modelos de la dindmica de la
homeostasis de glucosa. Generando conocimiento del perfil glucémico desde un punto

de vista ingenieril.
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Impact on glycemic variation caused by a change in the dietary intake sequence.

e Tipo de producto: Articulo de revista.

e Informacion general: A. Alonso-Bastida, M. Adam-Medina, D. A. Salazar-Pifa,
R. F. Escobar-Jiménez, M. S. Parra Cabrera, and M. Cervantes-Bobadilla, Foods,
vol. 12, no. 5, Mar. 2023, doi: 10.3390/foods12051055. [15].

e Descripcion: Derivado de la experimentacion desarrollada, en este trabajo se
presenta un estudio de la homeostasis de la glucosa ante cambios en el orden de
ingerir diferentes grupos de alimentos. Se demostrd los beneficios de esta accion
en la regulacion de la glucosa, dejando para trabajos futuros intervenciones de
control glucémico basado en este supuesto.

e Contribucion en el tema de investigacion: Se plantearon las bases para futuras

aplicaciones de control glucémico derivadas del estudio en la ingesta alimenticia.

Socioeconomic level and the relationship in glycemic behavior in the Mexican population. a

nutritional alternative focused on vulnerable populations.

e Tipo de producto: Articulo de revista.

e [nformacion general: A. Alonso-Bastida, D. A. Salazar-Pifia, M. Adam-Medina,
and M. L. Ramos-Garcia, Journal of Community Health, 2023, doi:
10.1007/s10900-023-01207-7. [13].

e Descripcion: Con base en las condiciones socioecondémicas y alimenticias de la
poblacion mexicana y de acuerdo con el uso de modelos del sistema Glucosa-
Insulina. Este trabajo presentdé un marco de referencia de las variaciones
glucémicas en la poblacion no diabética de México respecto al nivel
socioeconomico y la viabilidad de una dieta saludable y sustentable.

e Contribucion en el tema de investigacion: Se desarrollaron aplicaciones
epidemiologicas derivadas de los modelos de la dindmica de la homeostasis de

glucosa.
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Estimation of HbAIc for DMT? risk prediction on the Mexican population based in artificial

neural networks.

Tipo de producto: Articulo de revista.

Informacion general: A. Alonso-Bastida, M. Cervantes Bobadilla, D. Azucena

Salazar-Pina, M. Adam-Medina, J. Garcia-Morales, and M. Alejandra Terrazas-
Meraz, Journal of King Saud University - Computer and Information Sciences, vol.
36, no. 1, 2024, doi: https://doi.org/10.1016/j.jksuci.2023.101905. [99].
Descripcion. Esta investigacion se desarrollo una plataforma computacional capaz
de estimar de la Hemoglobina glicosilada por medio de una Red Neuronal
Artificial. En ella, se toma en cuenta antecedentes familiares, presencia de
enfermedades cronico-degenerativas, dieta, edad, y antropometria.

Contribucion en el tema de investigacion: La plataforma desarrollada es una

primera aproximacion para la toma de decisiones en poblaciones marginadas.
Debido a la escasez de recursos de salud, esta herramienta es una alternativa en la

deteccion temprana de diabetes.

6.2 Conclusiones particulares

En este trabajo de investigacion se obtuvieron diversas conclusiones en los cuales

existen aspectos destacables del trabajo y aquellos en los cuales es posible mejorar en trabajos

futuros. A continuacion, se presentan las conclusiones particulares del presente trabajo de

investigacion:

Los modelos desarrollados presentan un desempefio aceptable para describir la
dinamica de la homeostasis de la glucosa en personas aparentemente sanas y con
factores de riesgo de padecer DMT2. El andlisis de correlacion de Spearman
garantiza lo anteriormente descrito, existiendo una correlacion positiva y una

correlacion minima de r=0.8290, p<0.01.

Notas del manuscrito

4. Productos cientificos: En la seccion D de los anexos se presentan las caratulas de cada
producto cientifico desarrollado.
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La bondad del tema de investigacion permitié el desarrollo de diversos productos
de investigacion cientifica, enfocados en la aplicacion los modelos de la homeostasis
de la glucosa en diversas areas del conocimiento, logrando el cumplimiento de los
objetivos y metas fijados en esta investigacion.

De acuerdo con las limitaciones de la investigacion, hace falta mas informacion en
pruebas de actividad fisica para evaluar su efecto en el sistema Glucosa-Insulina.
Esta informacion es de gran interés para una parametrizacion profunda de los
modelos propuestos.

El presente trabajo presenta muchos aspectos destacables desde diferentes puntos de
vista: 1. Se desarrollé una metodologia para el desarrollo de modelos del sistema
glucosa insulina respecto a modelos de caja gris y experimentaciéon basada en
monitoreo continuo de glucosa. 2. Se aplicaron los modelos en el desarrollo de
analisis poblacionales enfocados en la evaluacion de medidas nutricionales sobre el
indice glucémico de poblaciones vulnerables del pais. 3. Se desarrollaron
poblaciones virtuales para el analisis de la variacion de la glucosa respecto a
intervenciones nutricionales. 4. Se desarrollaron herramientas de soporte para el
diagnostico oportuno de la diabetes en poblaciones de dificil acceso a sistemas de

salud.

6.3 Contribuciones

Tomando en cuenta la multidisciplinariedad de este trabajo de tesis, de ella se

generaron las siguientes contribuciones en diferentes areas de la ciencia:

Control automadtico: Planteamiento y validacién a escala piloto de Modelos
matematicos de la homeostasis en la glucosa en personas aparentemente sanas y
con factores de riesgo de padecer DMT2. Disefio de una plataforma computacional
basada en redes neuronales artificiales para aproximar los niveles de hemoglobina
glicosilada en poblaciones vulnerables de México.

Nutricion: Generacion de experimentacion en escala piloto enfocada la
implementacion de intervenciones nutricionales. Avances en métodos de
protocolos experimentales enfocados en analisis sobre el monitoreo del estado de

salud en personas adultas.
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Epidemiologia: Desarrollo de un panorama del estado glucémico de la poblacion
mexicana respecto a modelos matematicos de la homeostasis de la glucosa. Este
panorama permitié el andlisis de sustentabilidad de estrategias nutricionales en la

poblacién mexicana.

Las contribuciones descritas muestran la versatilidad y originalidad de este trabajo, las

cuales estan fundamentadas en las diferentes directrices donde se presenta un alto grado de

novedad. Es de resaltar como el trabajo multidisciplinario abona en la ciencia, al abordar

diversas problematicas de la ciencia desde diferentes puntos de vista.

6.4 Perspectivas para trabajos futuros

De acuerdo con el trabajo desarrollado en esta investigacion, es posible destacar

aquellas ventanas de oportunidad para generar investigacion, en la que se contribuya al

bienestar de la poblacion respecto a diferentes analisis de la homeostasis de la glucosa. A

continuacion, se presentan las perspectivas del tema en futuros trabajos de investigacion:

Desarrollo de andlisis poblacionales respecto a los modelos desarrollados en busca
de la mejora de la calidad de vida en poblaciones vulnerables del pais.

Desarrollo de pruebas fisicas para la parametrizacion de los fendmenos reductores
de glucosa por actividad fisica.

Integracion del efecto de farmacos en el sistema glucosa insulina por medio del
desarrollo de pruebas observacionales en la dosificacion de farmacos
hipoglucemiantes.

Desarrollo de esquemas de control en lazo abierto para el desarrollo de
intervenciones nutricionales en el sistema Glucosa-Insulina para la optimizacion de
recursos economicos y alimenticios que mejores los niveles globales de

concentracion de glucosa en sangre.
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6.5 Conclusion general

El desarrollo de los modelos matematicos de la homeostasis de la glucosa con enfoque
en personas sanas y con factores de riesgo es un area poco estudiada, debido al enfoque
clinico de los modelos enfocados en personas insulinodependientes. Desde un punto de vista
poblacional, los modelos enfocados en personas sanas y con factores de riesgo son de gran
utilidad al generar panoramas del perfil glucémico de la poblacion, y con ello generar
estrategias de prevencion de en el desarrollo de nuevos casos de diabetes. En este trabajo, se
presenta una alternativa matematica para la descripcion de la homeostasis de la glucosa en
personas sanas y con factores de riesgo. Las representaciones propuestas presentan un
desempefio adecuado respecto a la aproximacion de la dindmica de la homeostasis de la
glucosa, obteniendo un minimo coeficiente de correlacién promedio de r=0.82, p<0.01, que
es tomado con discrecion debido a nimero de muestras utilizado. Estos resultados dan paso
a un amplio nimero de aportaciones en el conocimiento de la homeostasis de la glucosa.
Siendo el modelo “C” una de las primeras representaciones enfocadas en describir la
homeostasis de la glucosa en personas con factores de riesgo. Como cualquier trabajo de
investigacion, en el desarrollo de los modelos propuestos, existen aspectos mejorables en
trabajos futuros, y aspectos con un alto potencial para el desarrollo de nuevas investigaciones
enfocados en intervenciones a nivel clinico y poblacional para la mejora de la calidad de vida
de las personas, logrando tener en estas representaciones matematicas una gran utilidad para

el conocimiento cientifico, siguiendo la ideologia de “George Edward Pelham Box™:

b

“Todos los modelos son incorrectos, pero algunos son utiles.’

George Edward Pelham Box.
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Anexos

A. Filtro de Kalman

El filtro de Kalman es un algoritmo recursivo enfocado en estimar estados no medibles
de un sistema dinamico lineal. Este tipo de algoritmo esta compuesto por dos etapas, la etapa
de prediccion y la de correccidon, que toma en cuenta la presencia de ruido blanco en la
medicidn y el sistema. Este algoritmo parte de una representacion lineal de un sistema

discreto (77).

xk = ka1_1 + Buk_l + Wk—l
Vi = Hxp + vy (77)
Donde F es la matriz de transicion de estados aplicada al vector de estados x,_4, B es
la matriz Control-Entrada aplicada al vector de entrada u;_,, wy_; es el vector de ruido en
el sistema. y;, es el vector de medicion, H es la matriz de medicion y vy es el vector de ruido

en la medicion.

Etapa de prediccion: En esta etapa, se toma en cuenta la estimacion a posteriori en la
iteracion anterior y el error de covarianza para obtener una estimacion a priori del estado
actual estimado. La etapa de prediccion estd compuesta por un conjunto de ecuaciones (78),

en las cuales se calcula la estimacion a priori del estado (X7) y del error de covarianza (P™).

2,; = ka—l + Buk_l
Py =FPe_1F +Q (78)
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Etapa de correccion: En esta etapa, se actualiza la estimacion del estado a posteriori
(") y del error de covarianza (P*) respecto la ganancia de Kalman (K}) y el error de
estimacion (e ). El conjunto de ecuaciones de la etapa de correccion es descrito en (79).
ex =y — HX
K, =P;HT(R + HP;HT)™!

Xg =X + Kiey (79)
P = - K H)Pe

La informacion detallada sobre el algoritmo del Filtro de Kalman es descrita en Kim et

al. [100].
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A.1 Filtro de Kalman lineal

En el caso de sistemas lineales con ruido blanco de media cero, este algoritmo
representa una herramienta de gran utilidad para la estimacion de estados. Debido a que toma
como referencia las etapas de prediccion y correccion [101]. El Algoritmo 5, detalla el

pseudocodigo generalizado para la implementacion del filtro de Kalman lineal.

Algoritmo S. Pseudocodigo del filtro de Kalman lineal.
Inicio

Definicion del modelo lineal a utilizar.

X = Axp_1 + Buy + Wy _q;
Yy = Hxg + V.
Definicion de los estados (%) a ser estimados.
Filtro de Kalman Extendido
Condiciones iniciales

Tiempo de muestreo (t); Estados (%,); Matrices de ruido (Q; R) y errores de covarianza (F,).
for (k = 1 hasta el nimero de muestras)
Etapa de Prediccion
Estimacion a priori de los Estados (%)
X, = AXp_1 + Buy
Célculo del error de Covarianza a priori (P )
P = A1 PEAL_ +Q

Etapa de Correccion

Célculo de la ganancia de Kalman (K},)

K, = P;HT[HP HT + R]!
Estimacion a posteriori de estados (X;)

g = % + Kielye — HZ;]
Error de Covarianza a posteriori (P)

P = - K:H)P;
Fin for (k)
Fin
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A.2 Filtro de Kalman extendido

Un filtro de Kalman Extendido es un método de estimacion recursivo para sistemas no
lineales. Su principal caracteristica es la aproximacion de un sistema no lineal por medio de
linealizaciones del sistema a través de series de Taylor truncas. A diferencia del filtro de
Kalman lineal, en este método se recalcula la matriz de estado del sistema lineal en cada
iteracion, logrando de esta manera aproximar la estimacion de los estados de un sistema no
lineal. A continuacidn, en el Algoritmo 6, presenta los pasos a seguir para el desarrollo de
dicho método de estimacion, donde una descripcion mas detallada de esta metodologia puede

ser consultada en [102].

Algoritmo 6. Pseudocodigo del filtro de Kalman extendido.
Inicio
Definicion del modelo a ser utilizado.

X = f O, Uge) + w5
Vi = h(xep, wy) + v
Definicion de los estados (%) a ser estimados.
Filtro de Kalman Extendido
Condiciones iniciales
Tiempo de muestreo (ts); Estados (X, ;); Matrices de ruido (Q; R) y errores de covarianza (Py ).
for (k = 1 hasta el nimero de muestras)

Evaluacion del Jacobiano con relacion a Xj,_;.
0fi-1

Ag—q =

Etapa de Prediccion
Estimacion a priori de los Estados (X}, )
X = f(fl:r—l'uk'ékq)
Calculo del error de Covarianza a priori (P;)
Pi, = A 1P +Q
Etapa de Correccion
Calculo de la ganancia de Kalman (Kj,)
K, = P;HT[HP HT + R]!
Estimacion a posteriori de estados (£})
xg = % + Kilye — HEp ]
Error de Covarianza a posteriori (P)
Pt = (I — KeH)PL
Fin for (k)
Fin
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A.3 Estructura general del filtro de Kalman extendido dual

El algoritmo del filtro de Kalman Extendido dual es una herramienta altamente
utilizada para la estimacion de estado cuando existe incertidumbre paramétrica. Este
algoritmo combina un filtro de estados y otro de parametros, retroalimentandose mutuamente
con la estimacion a posteriori de una iteracion anterior de estados y parametros estimados.
La metodologia de este algoritmo es descrita en el Algoritmo 7 y la informacion detallada de

este algoritmo puede ser consultada en [103].

Algoritmo 7. Pseudocddigo del filtro de Kalman extendido dual.
Inicio
Definicion del modelo a ser utilizado.

X = f (e, U, Ok) + wis
Vi = h(x, uy, 0x) + vi.
Definicion de los estados (£, ) y parametros (8y) a ser estimados.
Filtro de Kalman Extendido Dual
Condiciones iniciales
Tiempo de muestreo (ts); Estados (X, ;); Parametros (90, j); Matrices de ruido (Qy; Ry; Qg; Rg) y errores de
covarianza (P, o; Pg ;).
for (k = 1 hasta el nimero de muestras)
Evaluacion de los Jacobianos con relacion a £y_1, 84
Of—1
0x

0fr-1
; Cr-1 =
£ —1.0k-1 a0

Apq =

-1.0k-1

Etapa de Prediccion
Estimacion a priori de los Estados () y parametros (05)

R = fRE_pweOk1); O =0y
Calculo del error de Covarianza a priori (Pg,; Py, )
Pi, = A1 PR AL + Qs Pg, =Pg_, +Qs

Etapa de Correccion
Calculo de la ganancia de Kalman (K, , Ko, )

- _ -1 _ _ -1
Ky, = Po,HT[HPZHT + Ry 5 Ko, = Py Ci_1[Ci—1P5, Ci—y + Rg| .
Estimacion a posteriori de estados (2;7) y parametros (6;)

R =R + Ko v —HRL 6 = 0, + Ko, [y — HE ]
Error de Covarianza a posteriori (Pg, Pg, )
Ph =(1—KyH)P;;  Pg = (I —Kg,Cr1)Pp,.
Fin for (k)
Fin

103



B. Algoritmo de Levenberg-Marquardt

El algoritmo de Levenberg-Marquardt es un algoritmo de optimizacion muy utilizado
en diversas aplicaciones. Este algoritmo combina las metodologias de optimizacion Gauss-
Newton y del gradiente descendente. Consiguiendo asi, un rendimiento adecuado con una
alta precision, esto es debido a la metodologia de gradiente descendente y la eficiencia en los
tiempos de busqueda de los valores minimos locales gracias a las propiedades de la
metodologia de Gauss-Newton [104]. La representacion matematica de la funcion de

optimizacion de Levenberg-Marquart se define en (73), donde 6 representa el pardmetro a

. ox . ., . , .
estimar, | = 5. due representa el Jacobiano de la funcion relativa al parametro a estimar,
i

U es un coeficiente de combinacion que define la magnitud del paso de busqueda del método

(1P

y “e” es el error entre el valor real y el aproximado.

6= 6, — (T);+ ul) JTe. (73)

De manera generalizada, en el Algoritmo 8, se presenta el desarrollo del método de
optimizacion de Levenberg Marquart, para la aproximacion de valores mininos de los

parametros de una funcion.

Algoritmo 8. Ajuste paramétrico respecto al algoritmo de Levenberg-Marquardt.

Inicio
Condiciones del algoritmo de Levenberg-Marquardt
Tolerancia (tol); Numero maximo de iteraciones (ite,,,,); Condiciones iniciales del parametro a
caracterizar (6,) y de la funcion estimada (J,); coeficiente de combinacion (u).
Desarrollo de los jacobianos respecto al parametro a estimar en el sistema.
oy
U=%)
for (i=1 hasta ite,qy)
Actualizacion de parametros
for (k=1 hasta el Numero de muestras)
Evaluacion de los estados en relacion con los nuevos parametros
e = f -1, Ok-1)
Evaluacion de los Jacobianos ()
Célculo del error (e) respecto al valor de la muestra y el valor estimado.
Fin for (k)
Levenberg—Marquardt
(6;= 61— UlJi+ uD7Y[e)
if (G7J; + uD™"Jle) < tol
Detener el proceso de ajuste de parametros.
J = itemay
Fin if
Fin for (i)
Fin
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C. Parametros de los modelos desarrollados

A continuacidon, se presentan un conjunto de Tablas en las que se definen los

parametros de cada uno de los modelos desarrollados, asi como su valor numérico. En la

Tabla 12, se definen los parametros referentes al modelo “A”, en la Tabla 13, se presentan

los parametros del modelo “B” y, por ultimo, en la Tabla 14 se muestran los parametros del

modelo “C”.

Tabla 12. Parametros del modelo "A" (Personas aparentemente sanas).

Proceso Parametro Descripcion y unidades Valor numérico
p1 Tasa constante independiente de la insulina, (1/min) 0.0542 (0.0478, 0.0597)
Pa Tasa constante del efecto de la alimentacion, (1/min) 1.4980 (1.2999, 1.6796)
g1 Coeficiente 1 del polinomio del efecto del ciclo circadiano Psp: -2.125% 1078
L en la variacion de la glucosa, mg/(dl - min®) P, sh: -2.645x 1078
Dlmamtca de la Pyot: -2.398% 1078
gtucosa 9, Coeficiente 2 del polinomio del efecto del ciclo circadiano Psy: 4.008x 1075
en la variacion de la glucosa, mg/(dl - min?) P, sn: 5.055% 1075
Piown: 4.426X 1075
s Coeficiente 3 del polinomio del efecto del ciclo circadiano Psp: -0.0112
en la variacion de la glucosa, mg/(dl - min) P, sth: -0.0162
Piow: -0.0118
ga Coeficiente 4 del polinomio del efecto del ciclo circadiano Psip: 6.206
en la variacion de la glucosa, (mg/dl) P, sen: 8.626
Piow: 10.75
kse Relacion entre la glucosa plasmatica y la glucosa 0.1085 (0.0965, 0.1240)
intersticial, (1/min)
G, Concentracion de glucosa basal, (mg/dl) 75 (70-85)
Dindmica del efecto de 12 Ritmo de disminucion de la capacidad de captacion de 0.1228 (0.1010, 0.1410)
la insulina en la glucosa de los tejidos, (1/min)
reduccion  de la
concentracion de D3 Aumento de la insulina-dependencia, ((1U/ml)/min?) 9.21x 1078
glucosa (8.95x1078,9.44 x 1078)
n Tasa de decaimiento de primer orden de la insulina en 0.2465 (0.2129, 0.2758)
sangre, (1/min)
y Tasa de liberacion de insulina por medio de las células B, 5.63x 1075
Dindmica  de la ((nU/ml)/min?(mg/dl)) (4.60x 1075, 6.33x 1075)
insulina h Umbral de glucosa en secrecion de las células f, (mg/dl) 79.03 (70.68, 122.28), [80], [95]
I, Concentracion de insulina basal, (mU/dl) 6.44 (5.79 — 7.0029)
Kine Proporcion entre los carbohidratos consumidos y el efecto 0.0039 (-0.0333, 0.0333)
en el sistema glucosa-insulina, (1/dl)
Dindmica del efecto de kg Constante de proporcionalidad de la sefial oscilatoria, (—) 4.203 (2.755, 6.188)
la alimentacion en el
sistema glucosa k¢ Tasa constante del efecto de la alimentacion en la glucosa- 0.0167 (0.0144, 0.0275)
insulina insulina, (1/min)
kqy Cresta de la campana en la funcion gaussiana, (mg/dl) 0.1 (-4.9140, 5.0480)
ky, Centro de la campana en la funcioén gaussiana, (min) 96.781 (20.74, 189.60)
k. Desviacion estandar de la campana de la funcion gaussiana, 20.081 (-19.34, 115.90)
(min)
a, Parametro de ajuste en la glucosa producida por el higado 0.00158 (0.0013, 0.0019), [58]
ante la presencia de actividad fisica (mg/kg min?)
a, Parametro de ajuste en la glucosa producida por el higado 0.056 (0.0441, 0.0679), [58]
Dindmica del efecto de ante la presencia de actividad fisica (1/min)
la actividad fisica en el as Parametro de ajuste en la tasa de captacion de glucosa 0.00195 (0.0015, 0.0024), [58]
sistema Glucosa hepatica (mg/kg min?)
Insulina a, Parametro de ajuste en la tasa de captacion de glucosa 0.0485 (0.0355, 0.0617), [58]

hepatica (1/min)
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Continuacion de la Tabla 12. Parametros del modelo "A" (Personas aparentemente sanas).

Parametro
as

Qe

VOlG

T

Descripcion y unidades

Pardmetro de ajuste en disminucion de la insulina
plasmatica durante el ejercicio (1 U/ml min)

Parametro de ajuste en disminucion de la insulina
plasmatica durante el ejercicio (1/min)
Volumen de distribucion de la glucosa (dl)

Velocidad de disminucion de la tasa de cambio de la
glucogendlisis (mg/kg min?)

Pseudo constante temporal de la tasa de glucogenolisis
durante la actividad fisica (min)

Valor numérico
0.00125 (0.001, 0.0015), [58]

0.075 (0.0588, 0.0912), [58]

(117.0 - 124), basado en [58]y [45]
0.0108 (0.0085, 0.0131), [58]

6.0 (1.86, 10.14), [58]

Tabla 13. Parametros del modelo "B" (Personas aparentemente sanas).

Proceso Parametro Descripcion y unidades Valor numérico
G, Concentracion de glucosa basal, (mg/dl) 75 (70-85)
e(t) Intensidad de la actividad fisica en la concentracion de (0 —39.03), en personas sanas tercera
glucosa, (mg/dl) parte de lo considerado en [105]
o(t) Efecto de la fatiga, (-) (0 —0.15), basado en [105]
L o(t) Efecto del estrés, (-) (0 —0.3), basado en [105]
Dinamica  de la . . . .
glucosa €Emax Coeficiente maximo de actividad fisica, (mg/dl) 117.1 basado en [45].
P; Equilibrio en funcion de la glucosa, (1/min) 0.2994 (0.2446, 0.3469)
ng Tasa de transporte de glucosa del plasma al intersticio, 0.0039 (0.0026, 0.0175)
(1/min)
k, Velocidad de absorcion de la glucosa en el intestino, 3.0210 (2.6400, 3.4215)
(1/min)
kse Relacion entre la glucosa plasmatica y la glucosa 0.1228 (0.1010, 0.1410)
intersticial, (1/min)
Cy Parametro de ajuste de la funcion gaussiana, (-) 0.5-1)
Cy Parametros de ajuste de la funcién gaussiana, (min) (0 - 1440)
c, Parametros de ajuste de la funcion gaussiana (min) (90 —434)
n Tasa de eliminacion de la insulina en el plasma 0.1823 (0.1566, 0.2047)
y Tasa de liberacion de insulina por medio de las células 5.63x 1075
(4.60x 1075, 6.33% 107°)
Dindmica  de  la h Umbral ,de glucosa para la liberacion de insulina por medio 79.03 (70.68, 122.28), [80], [95]
msuli de las células B
msuiina I, Concentracién de insulina basal, (mU/dl) 6.44 (5.79 — 7.0029)
SI Sensibilidad a la insulina (Mafiana), (dl mU/min) 0.8% 1072, basado en [45].
S, Sensibilidad a la insulina (Medio dia), (dl mU/min) 1.0x 1072, basado en [45].
S, Sensibilidad a la insulina (Tarde - Noche), (dl mU/min) 0.6X 1072, basado en [45].
kyg Tasa de distribucion de la glucosa en el intestino, (1/min). 2.6671 (2.3485,2.9842)
L d p ky Velocidad de transferencia de la glucosa del estomago al 0.5692 (0.4729, 0.6329)
Dl;namz'cra de la intestino, (1/min)
al st])rczon /i e b Constante de la funcién de densidad de probabilidad de 80, [74]
glucosa en el intestino Rayleigh
rl Parametro de ajuste la absorcion de hidratos de carbono, 0.08, [75]
(1/min)
T Parametro de ajuste la absorcion de hidratos de carbono, 0.017, [75]

(1/min)
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Tabla 14. Parametros del modelo "C" (Personas con factores de riesgo).

Proceso

Parametro

Descripcion y unidades

Valor numérico

Dinamica de la
glucosa

Dindmica del efecto de
la insulina en la
reduccion de la
concentracion de
glucosa

Dindmica de la
insulina

Dinamica del efecto de
la alimentacion en el
sistema glucosa
insulina

D1

D4
91

92

93

94

Tasa constante independiente de la insulina, (1/min)

Tasa constante del efecto de la alimentacion, (1/min)

Coeficiente 1 del polinomio del efecto del ciclo circadiano
en la variacion de la glucosa, mg/(dl - min®)

Coeficiente 2 del polinomio del efecto del ciclo circadiano
en la variacion de la glucosa, mg/(dl - min?)

Coeficiente 3 del polinomio del efecto del ciclo circadiano
en la variacion de la glucosa, mg/(dl - min)

Coeficiente 4 del polinomio del efecto del ciclo circadiano
en la variacion de la glucosa, (mg/dl)

Relacion entre la glucosa plasmatica y la glucosa
intersticial, (1/min)

Concentracion de glucosa basal, (mg/dl)

Ritmo de disminucion de la capacidad de captacion de
glucosa de los tejidos, (1/min)

Aumento de la insulina-dependencia, ((uU/ml)/min?)

Tasa de decaimiento de primer orden de la insulina en
sangre, (1/min)

Tasa de liberacion de insulina por medio de las células f3,
((wU/ml)/min?(mg/d1))

Umbral de glucosa en secrecion de las células B, (mg/dl)

Concentracion de insulina basal, (mU/dl)

Proporcion entre los carbohidratos consumidos y el efecto
en el sistema glucosa-insulina, (1/dl)

Constante de proporcionalidad de la sefial oscilatoria, (—)

Tasa constante del efecto de la alimentacion en la glucosa-
insulina, (1/min)
Cresta de la campana en la funcion gaussiana, (mg/dl)

Centro de la campana en la funcién gaussiana, (min)

Desviacion estandar de la campana de la funcion gaussiana,
(min)

0.0534 (0.0473, 0.0597)

1.7023 (1.4402, 1.9112)

Pyen: 8.953% 1072
P, 5o 6.725% 107°
Pyoen: 5.727X 107°
Pyyy: -1.576x 1075
P, o -1.025% 1075
Pyowh: -6.536% 1075
Pyen: 0.0057

P, 5o 0.0019

Pyoeh: -0.0020

Pyyy: 4.813

P, 5o 7.605

Piotn: 11.67

0.1085 (0.0965, 0.1240)

85 (80-90)
0.1224 (0.1059, 0.1408)

9.56 x 1078
(9.09 x 1078,1.05 x 1077)
0.2463 (0.2154, 0.2735)

5.61x107°
(4.72x 1075, 6.56x 107°)
94.857 (76.482, 109.785)

6.44 (5.79 - 7.0029)
0.0039 (-0.0333, 0.0333)

4203 (2.755, 6.188)
0.0167 (0.0144, 0.0275)

0.1 (-4.9140, 5.0480)
96.781 (20.74, 189.60)
20.081 (-19.34, 115.90)
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D. Productos cientificos desarrollados

D.1 Control basado en observador de la concentracion de glucosa en pacientes con
diabetes mellitus tipo 1
La Figura 31 presenta la caratula del articulo “Control basado en observador de la

concentracion de glucosa en pacientes con Diabetes Mellitus Tipo 17 [97].

Figura 31. Caratula del articulo “Control basado en observador de la concentracion de
glucosa en pacientes con Diabetes Mellitus Tipo 1.”
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D.2 Caracterizacion de modelos matemdticos sobre la homeostasis de la glucosa en la

poblacion mexicana con diabetes tipo 2 y aquellos con factores de riesgo

Figura 32. Caratula del documento aprobatorio del protocolo de investigacion
“Caracterizacion de modelos matematicos sobre la homeostasis de la glucosa en la poblacién
mexicana con diabetes tipo 2 y aquellos con factores de riesgo”.
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D.3 Dynamic of glucose homeostasis in virtual patients: a comparison between different
behaviors
La Figura 33 presenta la caratula del articulo “Dynamic of Glucose Homeostasis in

Virtual Patients: A Comparison between Different Behaviors,” [98].

Figura 33. Caratula del articulo “Dynamic of Glucose Homeostasis in Virtual Patients: A
Comparison between Different Behaviors.”
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D.4 Impact on glycemic variation caused by a change in the dietary intake sequence
La Figura 34 presenta la caratula del articulo “Impact on Glycemic Variation Caused

by a Change in the Dietary Intake Sequence,” [15].

Figura 34. Caratula del articulo “Impact on Glycemic Variation Caused by a Change in the
Dietary Intake Sequence.”
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D.5 Socioeconomic level and the relationship in glycemic behavior in the Mexican
population. a nutritional alternative focused on vulnerable populations

La Figura 35 presenta la cardtula del articulo “Socioeconomic Level and the
Relationship in Glycemic Behavior in the Mexican Population. A Nutritional Alternative

Focused on Vulnerable Populations,” [13].

Figura 35. Caratula del articulo “Socioeconomic Level and the Relationship in Glycemic
Behavior in the Mexican Population. A Nutritional Alternative Focused on Vulnerable
Populations.”
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D.6 Estimation of HbAlc for DMT? risk prediction on the Mexican population based in
artificial neural networks
La Figura 36 presenta la caratula del articulo “Estimation of HbAlc for DMT2 risk

prediction on the Mexican population based in Artificial Neural Networks,” [99].

Figura 36. Caratula del articulo “Estimation of HbAlc for DMT2 risk prediction on the
Mexican population based in Artificial Neural Networks.”
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“No desees que sea mas facil, desea ser mejor. No desees menos problemas,
desea mas habilidades. No desees menos retos, desea mas sabiduria”™

Jim Rohn.
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