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Resumen

Este articulo desarrolla una implementacion en
tiempo real de un modelo matematico que describe la
dinamica glucosa - insulina de un paciente con
Diabetes Mellitus Tipo 1 (T1D). Adicionalmente, se
realizan aportes al modelo para contemplar la
ingesta de grasas y proteinas, de manera que se
pueda evidenciar la influencia de estas sobre el nivel
de glucosa en sangre. También, se conmsidera la
infusion de insulina exdgena a través de MDI o ISCI,
teniendo en cuenta diferentes tipos de insulina, y la
variacion de la sensibilidad a la insulina durante el
dia. Asimismo, se muestra el acople del modelo a una
herramienta de  monitorizacion remota  que
actualmente se utiliza en casos reales. La
implementacion en tiempo real permite demostrar
que desde la ingenieria se pueden realizar aportes al
tratamiento de la T1D.

Palabras clave: Modelo matematico, glucosa —
insulina, T1D, tiempo real.

1  INTRODUCCION

Diferentes modelos matematicos del sistema glucosa
- insulina se han propuesto desde finales de la década
de 1970 [6, 12, 19], estos modelos se han usado para
realizar una cantidad significativa de estudios de
simulacion. Conocer el comportamiento de las
variables involucradas en el proceso demuestra la
necesidad de implementar controles cerrados para la
terapia insulinica [7].

La mayoria de los modelos existentes en el area, son
dedicados a las dinamicas de datos de prueba de
tolerancia a la glucosa intravenosa (IVGTT), prueba
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de glucosa oral (OGTT) y prueba de tolerancia a la
glucosa intravenosa muestreada con frecuencia
(FSIGT) [5]. Una de las aproximaciones de los
modelos matematicos de la dindmica glucosa -
insulina estd basada en el concepto de
compartimiento. Un compartimiento representa la
reserva de una sustancia y el flujo de intercambio de
masa [18]; los compartimientos que suelen definirse
son la glucosa y la insulina en plasma.

Los procesos fisiologicos que intervienen en el ser
humano son muy complejos, impidiendo conseguir
un modelo que describa de forma exacta la dinamica
glucosa - insulina. En 1980, Bergman y Cobelli [4]
proponen un modelo que contiene un nimero minimo
de parametros y se usa en trabajos de investigacion
fisiologica para estimar los efectos de la glucosa y la
sensibilidad a la insulina; en 1989, Berger y Rodbard
[3] desarrollan otro modelo que tiene en cuenta la
ingesta de carbohidratos, la administracion de
insulina exdgena y describen la cinematica de
diferentes tipos de insulina, basados en una ecuacion
logistica de absorcion de insulina; posteriormente en
1992, Lehmann y Deutsch [13] se basan en el modelo
de Berger para mejorar la simulacion y reflejar la
fisiologia de la accion de la insulina y la absorcion de
carbohidratos en términos cuantitativos; Fabietti [10],
lleva a cabo un modelo de la dindmica glucosa —
insulina especificamente creado para facilitar el
disefio y evaluacion de algoritmos de control que se
desean implementar en lazo cerrado, el modelo de
Fabietti se basa en el propuesto por Bergman y
Cobelli.

El modelo matematico desarrollado por Dalla Man et
al. [9] publicado en el afio 2007, consta de una serie
de ecuaciones diferenciales ordinarias, que permiten
describir el comportamiento de la dinamica glucosa —
insulina en pacientes sanos y con Diabetes Mellitus



Tipo 2 (T2D); este es un modelo de compartimientos
en el que se divide el organismo en subsistemas que
detallan la produccion y utilizacion de glucosa e
insulina por parte del higado, los rifiones y el
péncreas.
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Figura 1: Esquema de dinamica glucosa — insulina
desarrollado por Dalla Man et al. [9]

Disponer de un modelo matematico que permita
simular un paciente con Diabetes Mellitus Tipo 1
(T1D), facilita la educacion sobre los factores que
pueden afectar los niveles de azucar en la sangre,
teniendo en cuenta que la TID es una enfermedad
que requiere tratamiento vitalicio, generalmente
administrado por el propio paciente. Ademas, es
relevante como herramienta docente para el estudio
de la enfermedad [17], permite la realizacion de
pruebas de estrategias de control, en la regulacion del
nivel de glucosa, favorece el estudio de manera
cuantitativa sin el riesgo de experimentar
directamente en el paciente; de igual manera, impulsa
el desarrollo de algoritmos de prediccion basados en
el modelo matematico que proporcionen un control
optimo del nivel de glucosa en sangre [18].

2 MODELO MATEMATICO

Se propone involucrar en el modelo matematico de la
dinamica glucosa — insulina para pacientes con T1D,
informacion relacionada con la ingesta de
carbohidratos, grasas y proteinas; la infusion de
diferentes tipos de insulina exdgena, tanto por
Multiples Dosis de Insulina (MDI) como por Infusion
Subcutanea Continua de Insulina (ISCI); ademas de
tener en cuenta los efectos de la saturacion de la
insulina en la zona de insercion, para el caso de los
tratamientos que implementan dispositivos ISCI y la
variacion de la utilizacién de glucosa a diferentes
horas del dia.

A continuacion se desarrolla la implementacion de
las ecuaciones y modelos utilizados para reproducir
la dinamica del organismo, desde la ingesta de
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alimentos hasta la aparicion de glucosa en el torrente
sanguineo. La Figura 2 ilustra el diagrama de bloques
que representa los factores que afectan la dinamica
glucosa — insulina en el cuerpo; el nicleo del sistema
estd representado con la linea punteada; la
interaccion entre la glucosa y la insulina se disefi6
modificando algunos de los parametros establecidos
por Dalla Man et al. [9] para pacientes sanos,
teniendo en cuenta que la T1D se caracteriza por
tener una deficiencia en la produccion de insulina, a
diferencia de la T2D en la que el cuerpo no hace uso
apropiado de la misma [1].
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Figura 2: Diagrama de bloques del modelo
matematico de paciente con T1D.

2.1 MODELO DE DINAMICA GLUCOSA -
INSULINA
El modelo se compone de dos subsistemas

principales que describen la evolucion de la glucosa
y la insulina en plasma, asociados a subsistemas
adicionales que modelan la produccion y utilizacion
de glucosa e insulina por parte de los rifiones, el
higado y el pancreas. La cinematica de la glucosa se
modela a partir de dos compartimientos, la cantidad
de glucosa en plasma y en tejidos. Del mismo modo,
el subsistema de la insulina se compone de la
cantidad de insulina en el higado y en el plasma
sanguineo. La cantidad de glucosa se debe a la
ingesta directa de alimento, la produccion endogena
y la utilizacion de la misma. La tasa de aparicion de
glucosa es producto de la absorcion intestinal, que
describe el transito de la glucosa a través del
estomago, representado por dos compartimientos
para diferenciar las fases de los alimentos solidos y
triturados, y el intestino. La utilizacion total de
glucosa es la suma entre la utilizacion independiente
y dependiente de insulina, la primera hace referencia
a la glucosa consumida por el cerebro y la segunda
esta relacionada con la cantidad de glucosa en tejidos
y la cantidad de insulina que pasa por tejido
intersticial.

2.1.1 Adaptacion del modelo para T1D

Para representar la deficiencia en la produccion de
insulina de un paciente con T1D se asume que la



secrecion de insulina (S(?)) es nula en el subsistema
BETA-CELL del modelo presentado en [9]; se
modifican los valores correspondientes a los
parametros B y K que corresponden a la respuesta

K, (X®)=K,, +K,X® @

pancreatica a la glucosa y al cambio de glucosa
respectivamente; asimismo la secrecion basal (S»), la
insulina en plasma basal (/,») y la insulina en el

higado basal (/i) toman un valor de cero.
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Figura 3: Respuesta de simulacion con ingesta de 70
gramos de carbohidratos.
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La Figura 3 ilustra la concentracion de glucosa e
insulina en plasma para cada tipo de paciente; en los
pacientes sano y con T2D se simulan a partir del
modelo presentado en [9], mientras que la respuesta
del paciente con T1D se obtiene a partir de las
modificaciones mencionadas previamente; es de
destacar que la respuesta de la concentracion de
insulina en plasma es cero en el paciente con T1D.

2.1.2 Adaptacion del modelo para variacién de
sensibilidad a la insulina

La sensibilidad a la insulina es la relacion de la
cantidad de insulina que el organismo necesita
producir para contrarrestar cierta proporcion de
glucosa; sin embargo, esta puede ser perturbada por
factores externos como el estrés, el ciclo menstrual
en el caso de las mujeres, actividad fisica,
enfermedades infecciosas, ingestas de alimentos que
alteren el ritmo cardiaco o la producciéon de glucosa
en el higado, como el café y el alcohol, entre otros.
En el modelo matematico se hace una adaptacion
para representar dichas perturbaciones con el
parametro Kwo del subsistema de utilizacion de
glucosa, que de acuerdo a las ecuaciones (1, 2) es
inversamente proporcional al consumo de glucosa
dependiente de la insulina (Ui4(?)) y por consiguiente
directamente al nivel de glucosa.

V,(X®) -G,
K, (X(0)+G, (1)

Uid (f) = (1
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Para la implementacion en el modelo matematico se
definen lapsos de tiempo (7se:) y sensibilidades que
corresponden a cada uno de estos, de tal manera que
Ko varie en el tiempo con respecto a la sensibilidad
definida, lo anterior se realiza de acuerdo a un
porcentaje de variacion (Pwr) y a los valores
maximos y minimos de la sensibilidad.

K, (t)=min K + var Sen(l) +

0 t<Tsen,
N | varSen,,, — var Sen,
1

)(I—Tsen/) Tsen; <t <Tsen,, (3)

= Tsen,,, —Tsen,

varSen,,, — var Sen; t>Tsen,,

Se define varSen como la variacion de la sensibilidad
para cada instante de tiempo, la cual se obtiene a
partir del porcentaje Py alrededor del valor de Ko
establecido en [9].

2.2  GENERADOR DE ALIMENTOS

El modelo de absorcion de alimentos propuesto en
[9] toma unicamente la ingesta de glucosa presente
en los carbohidratos; sin embargo las grasas y
proteinas aportan glucosa en diferente proporcion y
velocidad de metabolizacion. La Sociedad Espafiola
de Diabetes [20] define la Unidad Grasa — Proteina
(UGP) como la cantidad de alimento que aportan 150
kilocalorias (kcal) de grasa y/o alimentos ricos en
proteina, teniendo en cuenta que 1 gramo de grasa y
1 gramo de proteina corresponden a 9 kcal y 4 kcal
respectivamente. Para metabolizar 1 UGP se
necesitan 3 horas y por cada UGP adicional se afiade
1 hora, es decir, si para 1 UGP se contabilizan 3
horas, para 2 UGP, 4 horas; para 3 UGP, 5 horas;
para mas de 4 UGP, de 6 a 8 horas [21].

El modelo de absorcion oral de glucosa tiene como
entrada la aparicion instantanea de glucosa en el
estomago proveniente de las ingestas (V) de
carbohidratos (MealC(t)) y UGP (MealGP(?)), a
determinadas horas (M); ahora bien, para modelar la
metabolizacion de las UGP, se implementa una
funcion lineal creciente en el tiempo de acuerdo a la
duracion de digestion (Zsig) definida anteriormente.

Y0 t<M
MealC(1) = “)
j=1 C t Z M
0 t<M,
N
MealGP(t) =Y [UGP J(t—Mj) M, <t<t,+M,H5)
j=1 di
gUGP 1>, +M;

dig



Dado que en la absorcion oral se ingresa la glucosa
proveniente de los carbohidratos se debe sumar lo
correspondiente en glucosa de las UGP para obtener
el consumo total de alimento; estas aportan el
equivalente a 0.1 gramos de carbohidratos.

2.3 MODELO DE INFUSION SUBCUTANEA
La tasa de absorcion de insulina subcutdnea en
plasma Iewo(?), se definid como la suma de las
posibles administraciones de insulina subcutanea
(MDI o ISCI) en el tiempo, asi:

Iexo(t):Iabs(t)—i_Kinf(t)'Ri(t) (6)

Siendo Luws(?) y Ri(?) la tasa de aparicion de insulina
en plasma por MDI o ISCI respectivamente en (pmol
/ kg / segundos); Kuft) describe la saturacion de
insulina en la zona de insercion para el caso del uso
de dispositivos ISCI, los cuales al ser utilizados por
lapsos de tiempo prolongados pueden provocar
infecciones, filtracion de insulina y formacion de
burbujas [2]; provocando una disminucion de la
eficiencia en la absorcion de la insulina. En el
modelo matematico Kin(?) es una funcion decreciente
en el tiempo:
K.c(@)=PF -t ()

P es el parametro que representa el porcentaje de
pérdida de eficiencia por dia.

2.3.1 Multiples Dosis de Insulina (MDI)

En el modelo por MDI se tiene en cuenta las
cinematicas de diferentes tipos de insulinas (Regular,
NPH, lenta y ultralenta) descritas en [3]. Lws(?) se
define en la ecuacion (8), donde D" es la cantidad de
Unidades de Insulina (Ul) inyectada, ¢ es el tiempo
después de la inyeccion, s es el parametro que define
el patron de absorcion de insulina despendiendo del
tipo. Cabe resaltar que las unidades de luns(?)
definidas en [3] son Ul / segundos y las unidades
empleadas en el modelo son pmol / kg / segundos, se
define el parametro z teniendo en cuenta el peso
molecular de la insulina tipo Aspart (5831.648
gramos / mol)[20] para la adecuacion de unidades.

s t*-Ts-D;

N
]abs (t) = ZZ. (8)
=

[ T
(s +']

Ts0o es el intervalo de tiempo para alcanzar una
absorcion del 50% de la insulina inyectada descrito
en la ecuacion (6).

T.,(D")=a-D" +b )
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Siendo a y b parametros definidos por Berger y
Rodbard para caracterizar la dependencia del
intervalo de tiempo.

2.3.2 Infusion Subcutanea Continua de Insulina
(ISCI))

En el mddulo ISCI se implementa una variacion del
modelo de la cinematica de insulina subcutinea
presentado en [8], donde la infusion (/IR(?)) se
modela como un sistema de dos compartimientos,
que representan las concentraciones subcutaneas de
insulinas monomérica y no monomérica.

1 (@) =~k +k,)1, () +HR@)  (10)
I'ch(t) :kd 'Iscl (t)_kaZ 'Isc2(t) (11)
Ri (t) = kal ’ [scl (t) + kaZ ' ISCZ (t) (12)

Donde Ic2(t) y Lsci(t) son las cantidades de insulina
monomérica y no monomérica respectivamente, ks es
la tasa de descomposicion de insulina inyectada, ka1 y
ka2 son parametros de transmision de insulina y
1IR() es la tasa de infusion de insulina, que a su vez
se define como la suma de las tasas de insulina por
bolo normal (IIR.), bolo cuadrado (/IR:) y basal
(IIRv).

IIR(t)y=z-(IIR,(t)+1IR.(t)+ IR, (1)) (13)
Nin

IR, ()=)_D"-5(t—t") (14)
Jj=1

HRC(t)zf Dy t_ZSt<(tZ+L}) (15)
a0 > +L)
N (Db th <t<th
IR, () = s . (16)
(1) ,Z;{O th>t21"

Siendo Nib, Nin, Nic el nimero de infusiones de
insulina basal, por bolo normal y bolo cuadrado
respectivamente; los superindices b, n'y ¢ representan
las infusiones de insulina basal, bolo normal y bolo
cuadrado, D es la dosis de insulina inyectada, ¢ el
instante de tiempo en el que se realiza la infusion y L
es la duracion del bolo cuadrado.

2.4 IMPLEMENTACION EN TIEMPO REAL



La implementacion en tiempo real del modelo de
dinamica glucosa — insulina, simula un paciente real
y permite evaluar el desempefio tanto de
controladores como de dispositivos de infusion
continua de insulina. Asimismo, la utilizacion de este
tipo de implementacion permite valorar el
desempefio de herramientas de visualizacion remota.
Para la ejecucion del modelo en tiempo real fue
necesario ajustar los parametros que incluyeran
unidades de tiempo, de minutos a segundos.

El modelo fue implementado en la herramienta
Simulink de Matlab, ejecutado en el modo de
simulacion externo, Simulink cuenta con el paquete
de soporte (Simulink Support Package for Raspberry
Pi  Hardware), que permite establecer la
comunicacion con el dispositivo hardware Raspberry
Pi, de manera que la simulaciéon del modelo se
ejecuta con el tiempo contabilizado por el reloj de la
placa.

Figura 4: Fotografia de conexion entre Simulink y
Raspberry Pi.

2.5 MONITORIZACION REMOTA
La monitorizacion remota se establece utilizando la
herramienta Nightscout [16], que a vez es un
repositorio desarrollado para pacientes con diabetes,
este hace posible la visualizacion en tiempo real del
nivel de glucosa. Nightscout es una aplicacion que se
desarrolla sobre una plataforma de computacion en la
nube denominada Heroku [11], que permite el

despliegue de aplicaciones y la creacion de una base
de datos en MongoDB [14].

Matlab permite establecer comunicacion con la base
de datos en MongoDB por medio de un paquete de
soporte. Al igual que el funcionamiento de los
Monitores Continuos de Glucosa (CGM), haciendo
uso del paquete de comunicacion, desde Matlab se
envia el estado del nivel de glucosa, cada cinco
minutos mientras se ejecuta la simulacion, a la base
de datos para su visualizacion en Nightscout.

8 pmeraun

Glucose

o] R B A S =
Figura 5: Visualizacion del nivel de glucosa en o
Nightscout y Simulink.
3 RESULTADOS DE SIMULACION
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En los resultados de simulacion se aprecia los aportes
realizados al modelo matematico, que fueron
detallados en la seccion anterior.

3.1 INGESTA DE CARBOHIDRATOS,
GRASAS Y PROTEINAS
Plasma Glu Conc
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Figura 5: Simulacion de ingesta de carbohidratos vs.

carbohidratos, grasas y proteinas.

La Figura 5 ilustra el efecto adicional que tiene la
ingesta de grasas y proteinas en un paciente con T1D.
Se simula una ingesta unica de 70 gramos de
carbohidratos y una ingesta de igual proporcion en
carbohidratos con 10 gramos de grasas y proteinas
adicionales. El aporte de glucosa en sangre de las
grasas y proteinas no es representativo con respecto
al aporte suministrado por los carbohidratos; sin
embargo, deben ser considerados en el tratamiento
por su contribucion de azicar a la sangre.



INFUSION SUBCUTANEA

INSULINA

3.2 DE

En la Figura 6 se aprecia la respuesta del modelo con
los tipos de tratamiento, MDI e ISCI con igual
cantidad de insulina en ambos casos; en esta
simulacion se puede evaluar las ventajas y
desventajas que puede presentar cada tratamiento.
Las dos simulaciones incluyeron una ingesta de 50
gramos de carbohidratos y 40 gramos de grasas y 40
graos de proteinas.
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Figura 6: Simulacion de infusion de insulina por ISCI
vs. MDL
33 VARIACION DE LA SENSIBILIDAD Y

PERDIDA DE ABSORCION DE
INSULINA
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Figura 7: Simulacion de las variaciones de varSen y
Kinf en un periodo de 24 horas con 3 ingestas de
alimento.

En la actualidad no se han publicado modelos
matematicos que representen en totalidad la realidad
de un paciente, incluyendo perturbaciones que
puedan ser provocadas por factores externos. En esta
investigacion se proponen los parametros varSen y
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Kinr de las ecuaciones (3) y (7) respectivamente, que
pretenden simular perturbaciones controladas de la
realidad de un paciente, como las asociadas al uso de
bombas de insulina por tiempos prolongados y las
variaciones de la sensibilidad del paciente.

En la Figura 7 se puede observar los cambios que
generan estas variaciones propuestas simulando
pacientes con T1D con tres ingestas de alimento e
infusion de insulina en igual proporcion.

4 CONCLUSIONES

La posibilidad de simular la dindmica glucosa —
insulina en condiciones reales resulta muy util para
estudiar el comportamiento de la glucosa en un
paciente con diabetes; este articulo presentd una
propuesta de adaptacion de un modelo para un
paciente con T1D, el cual permitira comprender la
reaccion de la glucosa ante la ingesta adicional de
grasas y proteinas, si bien no aportan la misma
proporcion de azucar en sangre como los
carbohidratos, deben ser tenidos en cuenta para el
control del nivel de glucosa.

Con el desarrollo de ésta investigacion, se demuestra
que desde el campo de la ingenieria se pueden
realizar aportes al tratamiento de la diabetes, tales
como el desarrollo de herramientas software que
permiten la educacion de pacientes y profesionales de
la salud. Actualmente se desarrollan técnicas de
control de glucosa, que si bien no administran
insulina en cantidades considerables ayudan a
mantener el nivel glucémico durante las noches y
entre comidas, simuladores como el presentado en
este articulo le aportan a dichas tecnologias la
posibilidad de realizar prucbas de control y
monitorizacion en tiempo real sin riesgo; sin
embargo, para mejorar el modelo se deben tener en
cuenta factores como estrés, actividad fisica, entre
otros.
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T1D PATIENT SIMULATOR IN REAL
TIME

Abstract

This paper develops a real time implementation of a
mathematical model that describes the glucose —
insulin dynamics of a patient with Type 1 Diabetes
Mellitus (T1D). In addition, the intake of fats and
proteins is contemplated. The model also considers
the infusion of exogenous insulin and the variation
of insulin sensitivity through the day. Likewise, the
engagement of the model to a remote monitoring tool
is shown. The real time implementation allows to
demonstrate that from engineering is possible to
contribute to the T1D insulin treatments.

Keywords: Mathematical model, glucose — insulin,
T1D, real time.
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