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Control robusto de dos grados de

libertad para

tratamiento de pa-

cientes adultos con DMT1: un es-
quema de simulacion fisiolégica

RESUMEN: La Diabetes Mellitus (DM)
emerge como una preocupacién global,
afectando a la poblacién desde edades
tempranas hasta la adultez y posicionan-
dose como una de las principales causas
de mortalidad a nivel mundial. Este tra-
bajo aborda el problema de control de
glucosa en adultos con DM tipo 1 (DMT1)
usando una esfrategia de controlador
robusto de dos grados de libertad. El al-
goritmo de control disenado demuestra
su eficacia para mantener niveles glu-
cémicos seguros evaluado a través de
simulaciones continuas de 24 horas en
una poblacién virtual de 10 adultos, en el
simulador fisiolégico de DMT1. Los resul-
tados de simulacién, respaldados por un
analisis estadistico que incluye la funcién
de densidad de probabilidad, brindan
factibilidad a la propuesta presentada.
Aunque este trabajo frata un enfoque
tedrico y de simulacién, los hallazgos son
prometedores por que permiten antici-
par la reaccién de un sistema biolégico
complejo ante mduiltiples escenarios sin
la necesidad de pruebas iniciales en hu-
manos. Esto brinda perspectivas alenta-
doras para el desarrollo de un esquema
de pancreas artificial eficaz y seguro con
tecnologia mexicana.

PALABRAS CLAVE: Controlador Robusto,
Diabetes Mellitus tipo 1, Dos grados de
libertad, Modelo fisiolégico, Simulador fi-
siolégico.
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ABSTRACT: Diabetes Mellitus (DM) is emerging as a global
concern, dffecting the population from early ages to adul-
thood and positioning itself as one of the leading causes of
mortality worldwide. This work addresses the problem of glu-
cose control in adults with type 1 DM (T1DM) using a two-
degree-of-freedom robust controller strategy. The designed
control algorithm demonstrates efficacy in maintaining safe
glycemic levels, evaluated through continuous 24-hour simu-
lations in a virtual population of 10 adults in the physiological
T1DM simulator. Simulation results, supported by a statistical
analysis including probability density function, provide fea-
sibility to the presented proposal. Although this work deals
with a theoretical and simulation approach, the findings are
promising because they allow anticipating the reaction of a
complex biological system to multiple scenarios without the
need for initial testing in humans. This provides encouraging
prospects for the development of an effective and safe artifi-
cial pancreas scheme with Mexican technology.

KEYWORDS: Robust controller, Type 1 Diabetes Mellitus,
Two-degree-of-freedom, Physiological Model, Physiological
Simulator.

INTRODUCCION

La glucosa es una variedad de azicar que se transporta por el fo-
rrente sanguineo y sirve de energia para que las células realicen sus
funciones bioldgicas. La glucosa es un hidrato de carbono simple
que esta presente de forma natural en varios alimentos. El cuerpo
humano también es capaz de producir glucosa descomponiendo
otros hidratos de carbono mas complejos. Es esencial para el ce-
rebro, los tejidos y los érganos del cuerpo como fuente primaria de
energia. Sin embargo, los tejidos no pueden retener la glucosa del
torrente sanguineo de forma natural. Aqui actua la hormona insulina,
que permite que la glucosa penetre en el tejido y la utiice como
energia util [1]. Este proceso bioldgico es muy complejo. Por ello, la
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insulina desempena un papel vital en el consumo huma-
no y en el control de los niveles de glucosa. La Diabetes
Mellitus Tipo 1 (DMT1), surge cuando el cuerpo humano
ataca y destruye las células beta en el pancreas de for-
ma autoinmune. Estas células producen insulina en los lla-
mados islotes de Langerhans. Sin la insulina adecuada, la
glucosa no puede entrar en las células y permanece en
el forrente sanguineo, lo que provoca niveles elevados
de azucar en sangre (hiperglucemia). Esta condicion de
niveles elevados provoca humerosos sintormas y sino se
trata conlleva a afecciones criticas muy severas como
infartos de miocardio, ceguera, danos renales y ampu-
tacion de miembros inferiores [2]. Una persona que vive
con DMT1 no sélo depende de la administracion de in-
sulina, sino también de un estilo de vida saludable que le
permita mantener el autocontrol de sus niveles de glu-
cemia. Por lo tanto, la dinamica diaria del paciente es ex-
tremadamente exigente para alcanzar un conirol eficaz.
Esta es la razén por la que un gran numero de cientificos
se han dedicado a proponer estrategias para alcanzar un
tratamiento mas eficaz usando tecnologias y asi dismi-
nuir las complicaciones a largo plazo de la enfermedad.
Con esto en mente, la comunidad cientifica inicid hace
varias decadas con el modelado matematico de proce-
sos biologicos en areas relacionadas a la Diabetes Me-
llitus [3], [4], [5] Se han logrado avances muy importan-
tes los cuales resultaron en modelos matematicos muy
precisos que describen procesos bioldgicos complejos
y ademas tienen validacion con pacientes rxeales [6], [7],
[8], [9]. Enfonces, con tales modelos matematicos ha sido
posible probar hipodtesis y desarrollar novedosas herra-
mientas para analisis cuantitativo, identificacion paramétri-
ca, optimizacion y control glucémico [10], [11], [12], [13], [14].
Respecto a trabajos previos, la comunidad cientifica ha
empleado enfoques de control Lineales de Parametros
Variantes (del inglés LPV: Linear Parameter Varying) para
proponer soluciones al problema de regulacion glucémi-
ca. De esta forma, la estrategia LPV contendra objetivos
de desempeno que consideren la evolucion en el tiempo
de parametros fisioloégicos responsables del comporta-
miento de la glucosa, estos trabajos se encuentran en
[15], [16], [17], [18]. En el ano 2017 un grupo de investigacion
propuso un controlador robusto por la técnica de u-sin-
tesis para un modelo compartimental de un adulto con
DMT1 [19]. A partir de este trabajo, se formularon ofras
ideas basadas en controladores u-sintesis usando el mo-
delo de Hovorka [20] y enfoques de control para reducir
el efecto de los cambios biologicos en la trascendencia
con la edad que se probaron en pequenos grupos de
pacientes virfuales adultos, adolescentes y ninos [21].

En el presente trabajo se aborda el problema de control
de glucosa en adultos con DMT1 con una estrategia de
controlador robusto de dos grados de libertad. El mode-
lo matematico fisiolégico de adultos con DMT1 motiva el
diseno del controlador. Se llevan a cabo simulaciones de
lazo-cerrado en un software fisiologico sofisticado para
evaluar la robustez de la propuesta. Los resultados son
alentadores para una implementacion futura en dispositi-
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vos microcontrolados, portables y de bajo consumo de
energia en busca del desarrollo de un pancreas arfificial.

MATERIALES Y METODOS

El simulador de tratamiento de DMT1

En el ano 2008, el grupo épsilon lanzé la primera version
del simulador de fratamiento de DMT1 para pacientes
virtuales [9], [11]. Esta herramienta computacional fue de-
sarrollada por los trabajos en conjunto de la Universi-
dad de Padova en ltalia y la Universidad de Virginia en
Estados Unidos de América [22], [23]. El simulador de
DMT1 ha sido utilizado por mas de 40 grupos de investi-
gacion académica y mas de 15 grupos de investigacion
farmacéutica y comercial en el ambito internacional de
la gestion de la DM. La gran aceptacion del simulador se
debe a que esta aprobado en Estados Unidos de Ame-
rica por la Federacion de Alimentos y Medicamentos
(FDA del inglés: Food and Drug Administration) como
una herramienta que sustituye los estudios preclinicos
con animales en el desarrollo de nuevas propuestas de
control para DMT. El nucleo del simulador es el modelo
fisiologico que describe la dinamica glucosa-insulina de
los pacientes con DMT1 reportado en [9]. En el softwa-
re se puede reproducir el comportamiento metabdlico
de sujefos virtuales adultos, adolescentes o ninos con
DMT1 a través de varios escenarios de alimentacion, tra-
tamiento con bomba de insulina y monitorizacién con-
tinua de glucosa en una interfaz de Matlab® y Simulink
de MathWorks Inc. Es importante mencionar que el si-
mulador de tratamiento de DMT1 integra un controlador
demostrativo basado en una calculadora de bolos de
insulina. Uno de los objetivos del presente trabajo es in-
tegrar el controlador robusto de dos grados de libertad
en el simulador. De esta manera, evaluar el desempeno
del algoritmo en un tratamiento de lazo-cerrado para 10
adultos virtuales bajo un escenario similar a la realidad.
La Figura 1 muestra un diagrama a bloques de la pro-
puesta de este manuscrito para integrar el controlador
robusto en simulador de tratamiento de DMT1.

1 : Elementos
_ en el simulador

Propuesta de
controlador robusto
externa al simulador

Transporte
Subcutineo  w= = = === =— 1

—
! |
Figura 1. Propuesta de incorporacion de un controlador robus-
to al simulador de tratamiento de DMT1 que contiene el modelo

fisiolégico reportado en [9].
Fuente: Elaboracién propia.
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Metodologia de diseno del controlador de 2 grados
de libertad

El estudio del control para los sistemas fisioldégicos
involucra procesos muy complejos debido a que
existen mecanismos intracelulares que tienen rela-
cién en diversos niveles jerarquicos de un organismo.
Estas relaciones entre niveles o compartimentos de
un sistema fisiolégico pueden ser descritas por sis-
temas de ecuaciones no-lineales. Las propuestas de
conirol deben considerar la minimizacion de errores
transitorios en la aproximacion a un valor objetivo y
las desviaciones de valores en reposo cuando exis-
ten perturbaciones o incertidumbres. Particularmen-
te, la teoria de control robusto comprende el trata-
miento de incertidumbres paramétricas o dinamicas
no modeladas para que el desempeno del sistema en
el Lazo-Cerrado sea favorable incluso cuando ocu-
rra el peor de los casos. Las estrategias como Hoo
y p-sintesis provienen de la teoria de control robusto
e implican la resolucion de problemas complejos de
optimizacion para obtener un controlador. A pesar de
que ambas son técnicas basadas en modelos lineales,
las aplicaciones se extienden hacia los sistemas no-li-
neales dentro de una regién de operacién permisible
para cada problema, como lo desarrollan en [19], [21].
A continuacién, se presenta el modelo no-lineal del
paciente DMT1 y los fundamentos para la sintesis del
confrolador robusto.

Modelo Fisiolégico

El modelo matematico no-lineal de la dinamica gluco-
sa-insulina para un paciente con DMT1[9] se presenta
en variables de estados de la ecuacion 1 a la ecua-
cién 10. En tal modelo se considera x;(mg\/kg) como
la glucosa en plasma en tejidos de rapido equilibrio,
x2(mg\/kqg) glucosa en plasma en tejidos de equilibrio
lento, xs3(pmol\/kg) insulina en el higado, x«(pmol\/kg)
insulina en plasma, xs(pmol\/kg) senal de insulina, xs
(pmol\ /kg) accion retardada de insulina en el higado,
x7(pmol\/kg) insulina no monomerica en el espacio
subcutaneo, xs(pmol\/kg) insulina monomeérica en el
espacio subcutaneo, xs(pmol\/L) insulina en el fluido
intersticial, G(mg\/kg) concenitracion de glucosa en
plasma, d(t)(mg\/kg\/min) senal de perturbacion y
u(t)(pmol\/kg\/min) como la tasa de infusion de in-
sulina (entrada de control). El valor de los parametros
ko1, Kpz, kp3, Uiy, E, k1, k2, Vino, Vi, Kmo, M1, mz, ms, My, Kai, Kaz,
ki, VI, kq, p2., Iy y VG se encuentran en [9]. El modelo de
absorcion de glucosa reportado en [8] es usado como
el modelo de perturbacion debida a la ingesta de car-
bohidratos, es decir, la entrada a d(t) de la ecuacion 1.

X1 = kp1 — kpox1 — kp3xe — Uy — E
Ec. (1)
—k1x1 + k2x2 + d(t)
~ Vino + VinXo) X, Ec. (2)

.X:Z = + k1x1 - kzXz

Kmo + )
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x'3 = —(m1 + m3)x3 + myoXxy Ec. (3)
Xy = —(my + my)xy + myx; -
thoixs + kooxg @

X4
X5 = _ki (XS - W) Ec. (5)
Xg = —ki(x6 — x5) Ec. (6)
.X:7 = (kd + kal)x7 + u(t) Ec. (7)
x'8 = kdx7 — kazxg Ec. (8)

. X4
X9 = —P,yyX9 + Pyy (ﬁ - Ib) Ec. (9)
G =2t Ec. (10
" VG e (10

Esquema p-Sintesis Para Controlador Robusto
De Dos Grados De Libertad

Las estrategias de control como u-sintesis se basan
en modelos lineales para encontrar la funcion de
transferencia optima K(s) que cumplira con los es-
tandares de robustez necesarios para el problema
de estudio. En ciencias e ingenieria es muy comun
encontrarse con modelos de naturaleza no-lineal,
como el modelo de la dinamica glucosa-insulina de
un paciente DMT1. Como se explica ampliamente
en [24], el comportamiento cualitativo de un siste-
ma no-lineal cerca de un punto de equilibrio puede
ser determinado via linealizacion con respecto a
tal punto. Por lo tanto, para este manuscrito se usa
un modelo lineal del paciente DMT1 para encontrar
el controlador por u-sintesis. Para una descripcion
mas detallada ver [21]. Un diseno de control robusto
puede considerar multiples fuentes de incertidum-
bres para cada problema de aplicacion y agruparlas
en un conjunto global llamado 4 [25]. De este modo,
el problema de control de DMT1 puede abordarse
inicialmente como una planta nominal P(s), que es
el modelo lineal del paciente a la cual se le han ex-
traido las incertidumbres y se han agrupado en un
bloque 4 como en la Figura 2.
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Figura 2. Esquema generalizado de un sistema de control
robusto donde P(s) es el modelo lineal de la planta, A es el
bloque de todas las incertidumbres y K(s) es el controlador
estabilizante.

Fuente: Recuperado de Kemin Zhou and John C. Doyle en [25].

En este esquema generalizado la senal us es la in-
certidumbre de entrada, w es la referencia y u es
la entrada de control. La salida de incertidumbre es
ya, z es la salida controlada y v agrupa las senales
medidas. Ahora, el objetivo general del diseno de la
Figura 2 es encontrar un controlador estabilizante
K(s) para la planta P(s) que fiene un bloque 4 de in-
certidumbres estructuradas en términos de alguna
metrica como la del valor singular estructurado p o
la de He.

Esta minimizacion se lleva a cabo de z con respecto
a w. En ofras palabras, obtener el controlador por
u-sintesis significa encontrar K(s) basado en infor-
macion de la planta lineal, que brinda una senal u
para contrarrestar la influencia de entradas exter-
nas desconocidas us, mantener la salida z contro-
lada y segquir la referencia w. Para el diseno de un
controlador robusto de dos grados de libertad por
la técnica de p-sintesis es necesario plantear una
estructura de control especifica que comprenda
todos aquellos criterios de desempeno deseados,
en términos de incertidumbres y funciones de peso.
Por tal motivo, se propone el esquema ampliado de
control de la Figura 3.

Se nombra como controlador de dos grados de li-
bertad al bloque Kz porque fiene dos entradas el
y ez La enfrada el es el primer grado de libertad
propuesto para el seguimiento de la referencia Ref.
La entrada e2 es el segundo grado de libertad para
la retroalimentacion del lazo-cerrado. En este senti-
do, puede considerarse al controlador Kzc. como un
controlador del tipo MISO (del inglés: Multiple-Input
and Single-Output) [25]. Las plantas Py Pm son las
versiones linealizadas del modelo para un paciente
con DMT1.

Ingenianjes

Figura 3. Planteamiento especifico del problema de control
para disenar un controlador robusto de dos grados de libertad
por u-sintesis.

Fuente: Elaboracién propia.

De hecho, la planta P con 4p superior, encerrada en
una linea punteada y nombrada como My (B4r ) in-
tegra el modelo cuando la entrada es una infusion
de insulina exdgena u y la salida es la glucosa san-
guinea. De la misma manera, P» con 4pn» nombrada
Mn (Pn, Arm ) €ngloba la planta cuando la entrada es
una perturbacioén por ingesta de carbohidratos. El
método de reduccidén por truncaciéon balanceada
descrito en [25] se usa para reducir el orden de las
plantas Py P, resultado como sigue:

_ 8977e7%s* —1.749¢~*s® — 3.861e~*s?
"~ 55 +0.313s* + 0.039s3 + 2.063e 352

—7.414e7%s — 1.050e°
+4.545e 55 + 2.844¢77

Ec. (1)

_ —8.476e7*s* + 7.552e7*s3 + 1.437e %52
™ §540.313s% 4 0.03953 + 2.063e 7352

+6.331e7%s + 6.76e78

Ec. (12
+4.545e 755 + 2.844¢~7 12)

La funcion de transferencia W, es el peso de des-
empeno fal que su contenido en frecuencia es cap-
turado para mejorar el seguimiento en la regulacion
glucémica. El peso W, en la entrada d; de perturba-
cion por comida caracteriza el efecto por la inges-
ta de carbohidratos. El ruido en las mediciones del
sensor es acoplado por W,. Entonces, estas funcio-
nes de fransferencia son:

~0.8333s + 0.01
P s 4+ 0.001

B 1
"~ 3.5s5 + 1.5

Ec. (13)

Win Ec. (14)
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W, =

1

10000

Adicionalmente, la funcion W, es un peso para mo-
delar la accidén de control. Es decir, esta funciéon se
identifico con datos experimentales para capturar el
patron de liberacion de insulina en un pancreas sano
[27]. Entonces W_u es como sigue:

Ec. (15)

_ 2.385% —2.055% + 4.71s — 4.09
Y g% 4+0.39s53 + 4.27s2 + 0.98s + 4.3

Ec. (16)

La inclusion del bloque M es una funcion de transfe-
rencia identificada como la referencia ideal que des-
cribe el comportamiento glucémico de una persona
sana. Es decir, en la sintesis del controlador se agre-
ga una dinamica para forzar al sistema a seguir al
modelo ideal que confiene el comportamiento entra-
da-salida deseado. La identificacion de esta funcion
de transferencia se lleva a cabo por la herramienta
System Identification Toolbox™ de Matlab®. La funcion
de transferencia resultante M es estable con dos po-
los y un cero de la siguiente forma:

o — 28.87s + 11.46
"~ s24+13.23s + 11.46

Ec. (17)

El comando musyn de Matlab® busca un controlador
estabilizante K(s) para la planta P(s) con incertidum-
bres 4, el cual minimiza el efecto de z conrespecto a
w en términos de la métrica del valor singular estruc-
turado u (Figura 2) usando el proceso llamado ite-
raciones D-K. La descripcion ampliada del algoritmo
iteraciones D-K puede ser consultada en [25] y [26].
De forma mas detallada, en un conjunto de instruc-
ciones de Matlab® se declara todo el planteamiento
especifico de control de la Figura 3 que contiene fo-
dos los objetivos de desempeno en las funciones de
peso, la planta lineal My, la planta lineal por perturba-
cion de ingesta M., y el modelo de referencia M. Asi
mismo, se declara el flujo de conexién acorde a las
flechas del diagrama de la Figura 3, para obtener una
version virtualizada del planteamiento especifico del
problema de control. Las flechas e, ez y U se especi-
fican como senales de lazo-abierto o flotantes. Esto
debido a que el proceso de u-sintesis encontrara el
controlador robusto de dos grados de libertad Kza.
con entradas e;, e; y senal de control u. En resumen,
se declara por codigo el planteamiento de control de
la Figura 3 para que el algoritmo de u-sintesis en el
comando musyn busque el controlador robusto usan-
do un proceso iterativo D-K, que cumpla todos los
objetivos de desempeno.

El controlador que resulta del proceso de u-sintesis
es uno de orden 50 en la tercera iteracion. Se pro-
pone una reduccion por fruncacion balanceada hasta
finalizar en un controlador Kzq. de orden 12. Dado que
el controlador es de dos entradas y una salida puede

Revista Ingeniantes 2024 Ano 11 No. 1Vol. 3

ser facilmente representado como un sistema en es-
pacio de estados de la siguiente forma

Ec. (18)
K61 = [A261 B26L C261 D2c1 |

donde A:;€R'% |a matriz Bzq,€R'™? y Cy€R™2
Ademas, la matriz DeR™2.

Resultados de simulacion fisiolégica de DMT1

En una primera etapa se configura el software fisiolo-
gico para que los 10 pacientes adultos virfuales sean
sometidos a tratamiento de control glucemico en la-
zo-cerrado por el Kz en un lapso de 24 horas. Los
resultados se muestran en las Figuras 4 y 5. La refe-
rencia en esta etapa es de 110 mg/dL. La ingesta se
hace en t = 0:00 y fiene un monto de 60 gramos de
carbohidratos (gCH). La flecha roja indica el momen-
to que ocurre la perturbacion por ingesta de gCH. Se
observa claramente que los 10 adultos permanecen
mas fiempo dentro de la zona segura (70 mg/dL - 180
mg/dL) de color verde claro.

400

) - 7 "—Referencia

< — Pacientes 1 al 10
s 300 = \\\ ——Promedio

E 250 F =N - 1 7
g 180 X S

2 E,

S 110

2 70 *

s ‘ | | ‘

0:00 7:00 12:00 15:00 19:00 23:00
Tiempo (horas)

2 50

E - I — Promedio|

5 3

g

]

L

=

z

=

L] Il 1

I I
12:00 23:00

Tiempo (horas)

0:00 ‘ 7:00 15:00 19:00
Figura 4. Resultados del controlador Kzc. para el escenario
de una ingesta. Superior: Dinamica glucémica de 10 adultos.
Inferior: Insulina suministrada por el controlador.

Fuente: Elaboracién propia.

Glucosa (mg/dL)

L L L
0:00 7:00 12:00 15:00 19:00

Tiempo (horas)

Insulina (mU/min)

0:00 7:00 12:00 15:00 19:00 23:00

Tiempo (horas)

Figura 5. Resultados en lazo abierto para el escenario de una
ingesta. Superior: Dinamica glucémica de 10 adultos. Inferior:
Insulina suministrada por el controlador.

Fuente: Elaboracién propia.
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De hecho, la curva promedio de color azul tiene
un maximo de 250 mg/dL y un minimo de 70 mg/
dL. Para la simulacion de lazo-abierto de la Figura
5 todos los pacientes experimentan hiperglucemia
severa después de la perturbacioén. Esto justifica la
necesidad de un control robusto de 2 grados de li-
bertad. Para la segunda etapa de resultados se pro-
pone un escenario de cinco comidas descritas en la
Tabla 1 para simular la dinamica de glucosa de los
10 adultos.

Tabla 1. Escenarios de cinco comidas.

Horas | 7:00 | 12:00 | 15:00
gCH 35 20 60

Fuente: Elaboracién propia.

19:00 | 23:00
40 20

En la Figura 6 puede observarse el desempeno del
controlador Kz, para 24 horas de fratamienfo y la
referencia es una curva deseada. El promedio per-
manece casi todo el tiempo dentro de la zona segu-
ra. La dindmica de 9 adultos sigue la referencia con
errores minimos y solamente un adulto experimenta
hiperglucemia e hipoglucemia severas debido a su
alta sensibilidad a la insulina.

300 -
250

180

Glucosa (mg/dL)

110 =
70

o
0:00 7:00 12:00 15:00 19:00 23:00
Tiempo (horas)

Insulina (mU/min)

. . . . .
0:00 7:00 12:00 15:00 19:00 23:00
Tiempo (horas)

Figura 6. Resultados del controlador K2¢., para el escenario de
cinco ingestas. Superior: Dinamica glucémica de 10 adultos.
Inferior: Insulina suministrada por el controlador.

Fuente: Elaboracién propia.

En el grafico de la Figura 7, se expone una funcion
de densidad de probabilidad cuando el nivel de
glucosa se considera una variable aleatoria. El eje
horizontal esta dividido en tres regiones, Hipogluce-
mia (0-69 mg/dL), Normoglucemia (70-180 mg/dL) e
Hiperglucemia (mayor a 180 mg/dL). Los porcenta-
jes en cada seccién determinan la probabilidad de
que un paciente virtual con tratamiento Kzc. caiga en
una de las tres regiones glucémicas posibles. Esta
probabilidad esta dada por la integral definida de la
densidad de la variable aleatoria glucosa entre el
limite inferior y el limite superior de las mediciones
registradas.
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Figura 7. Gréfica de funcién de densidad de probabilidad cuan-
do el nivel de glucosa es una variable aleatoria.
Fuente: Elaboracién propia.

Una de las fortalezas de este trabajo, comparado
con otros trabajos previos semejantes [19], [21], es
que se presentan las dinamicas de todos los pa-
cientes virtuales sometidos a la experimentacion.
Es decir, se puede evaluar de mejor manera que
pacientes tienen alta sensibilidad a la insulina y en
trabajos futuros se podria determinar alguna accion
controladora para tales sujetos virtuales. Los tra-
bajos previos solo han presentado una curva de la
dinamica de la glucosa referente al promedio de la
poblacion. Ademas, este trabajo por ser una pro-
puesta de contfrolador de dos grados de libertad,
se espera que sea una alternativa mas conveniente
para la poblacién de ninos virtuales y exhiba mejor
desempeno que los trabajos previos [21].

CONCLUSIONES

En este trabajo se desarrollé una propuesta de so-
lucion al problema de control de glucosa en adultos
con DMT1. La estrategia es utilizar un controlador ro-
busto de dos grados de libertad disenado a partir de
un modelo matematico fisiolégico de un adulto con
DMTH1, usando la teoria de u-sintesis. Los resultados
de simulacion que se presentan aqui son exigentes
para cualquier algoritmo de control, debido a que
integran un escenario de cinco ingestas y se prueba
en una poblacién de 10 adultos virtuales usando un
simulador fisiologico sofisticado. Este esquema de-
muestra la robustez del controlador Kz, para des-
empenarse en escenarios inciertos. La metodologia
que se propone aqui y los resultados tedricos en
escenarios virtuales motivan trabajos futuros ha-
cia dispositivos microcontroladores portables y de
bajo consumo de energia para el desarrollo de un
pancreas artificial. A pesar de tratarse de un enfo-
que de simulacién, los hallazgos son prometedores
porque permiten anticipar la reaccion de un sistema
bioldgico complejo ante multiples escenarios sin la
necesidad de pruebas iniciales en humanos. Esto
brinda perspectivas alentadoras para el desarrollo
de un esquema de pancreas artificial eficaz y segu-
ro con tecnologia mexicana.
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