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Abstract: In this paper, a robust nonlinear model reference adaptive controller is proposed
to solve the problem of blood glucose regulation for critically ill patients affected by type
1 diabetes mellitus. The proposed method considers blood glucose measurement and insulin
infusion via intravenous. The proposed scheme copes with external disturbances such as food
intake, unmodeled dynamics, and parameter uncertainties given by the interpatient variability.
The algorithm can regulate asymptotically the blood glucose to the basal glucose level. The
approach is validated in the UVA /Padova metabolic simulator for 10 in silico adult patients
without meal advertisement. Minimal risks of hyperglycemia and hypoglycemia are achieved.
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1. INTRODUCCION

Los pacientes afectados por Diabetes Mellitus Tipo 1
(T1DM) deben recibir insulina de fuentes externas con
el fin de regular el nivel de glucosa en la sangre. La
administracién de insulina debe satisfacer las necesidades
del paciente, en caso contrario, el paciente puede tener
episodios de hipo e hiperglucemia. Hipoglucemia puede
provocar un coma diabético lo cual conlleva un alto riesgo
de que el paciente muera, mientras que la hiperglucemia
puede causar dano en los vasos sanguineos y distintas
complicaciones a mediano y largo plazo. Entonces, con el
fin de evitar los eventos previamente mencionados, i.e.,
hipo e hiperglucemia, en la literatura se han aplicado
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distintas técnicas de control para regular de manera
segura el nivel de glucosa.

La regulacién de glucosa en la sangre en pacientes afec-
tados por T1DM ha sido ampliamente estudiada en los
ultimos afios. Algunos de los problemas méas comunes
en el diseno del controlador son el desconocimiento de
la cantidad de carbohidratos ingeridos por el paciente
y la variabilidad de los pardmetros de un mismo pa-
ciente y entre los pacientes. Distintas técnicas de control
tales como métodos basados en Pardmetrizacién Lineal
Variante (LPV), Control Predictivo basado en el Modelo
(MPC), Hoo, y modos deslizantes emergen como una
solucion al problema de regulacién de glucosa en la san-
gre. En (Ashley and Liu, 2017), se propone un modelo
matematico para la ingesta de alimentos regulando el
nivel de glucosa en la sangre. El controlador rechaza
las perturbaciones y regula asintéticamente el nivel de
glucosa. Sin embargo, (Ashley and Liu, 2017) no considera
la variabilidad entre los pacientes. Luego, en (Mirzaee
et al., 2020), se disefia un controlador robusto basado en
LPV para regular el nivel de glucosa considerando los
efectos de la vida diaria pero se requiere conocimiento
de los pardmetros del modelo. En (Kovacs, 2017), se
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aplicé un control H, utilizando la metodologia LPV para
obtener un controlador robusto en presencia de ingesta de
alimentos asegurando convergencia asintdtica del error de
regulacion. Sin embargo, el controlador es individualizado
e implica conocimiento de los parametros del sistema,
lo cual no es asequible. Los controladores mencionados
requieren el valor de los parametros y la metodologia debe
ser individualizada. Una posible solucién son las técnicas
por modos deslizantes las cuales pueden lidiar con in-
certidumbres en el modelo, en (Dansa et al., 2018), se
propone un control terminal por modos deslizantes garan-
tizando la convergencia del error de regulacion. Mientras
que, en (Gallardo et al., 2013), se disefia un controlador
por modos deslizantes de alto orden para regular el nivel
de glucosa en la sangre. Sin embargo, las leyes de control
propuestas en (Dansa et al., 2018) y (Gallardo et al., 2013)
son discontinuas.

Como alternativa, en (Incremona et al., 2018), se propone
un MPC con accién integral que asegura la convergencia
a cero del error de regulacion en presencia de perturba-
ciones constantes e incertidumbres constantes. Sin em-
bargo, las perturbaciones externas e incertidumbres en el
modelo en pacientes afectados por T1DM son variantes
en el tiempo. Con el fin de atacar el problema de incer-
tidumbres paramétricas, la teoria de control adaptable
ha surgido como una solucién para resolver el problema
de regulacién de glucosa. Se disenié un MPC adaptable
en (Messori et al., 2017) para regular el nivel de glu-
cosa en la sangre. El término adaptable se utiliza para
compensar la ingesta de alimentos. Aun asi, el algoritmo
requiere informacién del paciente. En (Boiroux et al.,
2017), se disenan tres estructuras diferentes de un MPC
con términos adaptables para regular el nivel de glucosa
en la sangre. Los pardametros del modelo en el MPC
son obtenidos basados en la informacién a priori del
paciente. No obstante, los algoritmos MPC demandan
informacién detallada del modelo que, debido a la com-
plejidad de la dindmica insulina—glucosa y variabilidad
de los pacientes, no es asequible. En el mismo ambito
de controladores adaptables, en (Turksoy et al., 2014),
se propone un término adaptable para compensar las
perturbaciones externas dadas por la ingesta de alimentos
para regular el nivel de glucosa en la sangre. También,
en (Oruklu et al., 2009), se propone un algoritmo de
control adaptable basado en el modelo para mantener la
concentracion de glucosa en el nivel de normoglucemia
y responder a los cambios de glucemia. Sin embargo, los
algoritmos adaptables (Turksoy et al., 2014) y (Oruklu
et al., 2009) no consideran los efectos de perturbaciones
externas y dindmica desconocida, la cual afecta al sistema.

Para contrarrestar los problemas mencionados, i.e., la
variabilidad de los pacientes, y los efectos de las perturba-
ciones externas provocados por la ingesta de alimentos, en
este trabajo se tiene como objetivo disenar un controlador
adaptable por modelo de referencia no-lineal (MRAC No-
Lineal) robusto ante incertidumbres paramétricas, per-
turbaciones externas y dindmica no modelada usando
la ruta intravenosa para pacientes afectados por T1DM.
El problema principal es reducir los riesgos de hiper-
glucemia considerando la variabilidad de los pacientes en
presencia de la ingesta de alimentos. La ley de control

Guanajuato, México, 13-15 de Octubre, 2021

estd compuesta de dos ganancias adaptables no-lineales
que contrarrestan los efectos de la ingesta de alimentos,
incertidumbres debido a la variabilidad entre pacientes
y dindmicas no modeladas. La ley de control no-lineal
asegura convergencia asintética del error de regulacién
a cero, y el acotamiento de las ganancias adaptables
en presencia de perturbaciones. La sintesis del contro-
lador es constructiva y estd basada en la solucién de
LMIs. El enfoque propuesto se comprobd en un cohorte
de 10 pacientes adultos del simulador de alta fidelidad
UVA /Padova, el cual estd aprovado por la U.S. Federal
and Drug Administration (FDA) (Man et al., 2014).

Este articulo estd organizado como se muestra a contin-
uacién. El planteamiento del problema se encuentra en la
Seccién 2. E1 MRAC No-Lineal Robusto y los resultados
principales se presentan en la Seccion 3. Los resultados de
simulacién y conclusiones se muestran en las Secciones 4
v 5, respectivamente.

Notacién: La norma euclideana de un vector ¢ € R™ se
denota por ||g||. Se define la funcién [a]” := |a|”sign(a),
para cualquier v € Ry y a € R. Para el caso a € R",
[a]” = [[a1]", [az2]7, ..., [an]?]*. Denote 0, x,, como una
matriz de ceros de dimension n x m, 1, es un vector
de unos de dimensién n y I, como la matriz identidad
de dimensién n x n. Para una matriz A € R™*™, §(A)
representa una matriz conteniendo solo elementos en la
diagonal principal de A, y x(A) corresponde a la matriz
con ceros en la diagonal principal y valores absolutos para
los otros elementos de A.

2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El modelo minimo de Bergman (BMM) describe la
dindmica de insulina-glucosa, usando la ruta intravenosa,
con suficiente precisién para ser util. La dindmica se
presenta a continuacién (Bergman et al., 1981):

i1 = —pi(z1 — Gp) — 1172 + D(2),

By = —paw2 + p3(x3 — 1), (1b)

i3 = —n(xz — Ip) + u, (1c)
donde x71 es la concentracién de glucosa en la sangre
(mg/dl); z2 es la concentracién de insulina en los com-
partimentos remotos (1/min); z3 es la concentracién de
insulina en el plasma a través del tiempo ¢ (uU/ml); Gy
es el nivel de glucosa basal (mg/dl); I es el nivel de
insulina basal (U /ml); py es la velocidad de desaparicién
de la glucosa dependiente de la insulina (1/min); po es
la tasa de disminucién de la capacidad de absorcién de
glucosa en los tejidos (1/min); p3 es el aumento de glucosa
dependiente en el tejido por unidad de concentraciéon de
insulina por encima del nivel basal ((¢U/ml)/min?); n es
la tasa de disminucién de primer orden para la insulina
en la sangre (1/min). Ademds, D(t) muestra la velocidad
a la cual la glucosa se absorbe en la sangre desde el
intestino debido a la ingesta de alimentos. Dado que en
los pacientes diabéticos, el sistema regulatorio de insulina
no existe, el efecto de absorciéon de glucosa se considera
como perturbacién externa para la dinamica del sistema
presentada en (1). De acuerdo a (Bergman et al., 1981),
la perturbacién puede ser modelada por una exponencial
desvaneciente de la siguiente forma:

(1a)
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D(t) = b1€7b2t, (2)

donde by y by son algunas constantes positivas y D(t)
es en (mg min/dl). Cabe resaltar que D(t) se supone que
converge a cero o a algun valor constante en tiempo finito,
y el modelo asintdtico es una aproximacion del proceso
real. El nivel de concentracién de glucosa normal en un
humano est4 en el rango entre 70-180 (mg/dl). Ademsés, el
tiempo de establecimiento no debe ser menor a 2 horas, y
el sobreimpulso no debe exceder el nivel de hipoglucemia
(x1 < 50(mg/dl)).

El objetivo de este articulo es disenar una funcién de
control u para estabilizar el nivel de glucosa en la sangre
al nivel basal considerando incertidumbres dadas por la
variabilidad de los pacientes, y en presencia de perturba-
ciones externas como la ingesta de alimentos.

3. MRAC NO-LINEAL ROBUSTO

Considere el error de regulacién e; := z; — Gp, donde
Gp = 110 (mg/dl) es el nivel de glucosa basal. Luego,
la dindmica insulina-glucosa (1) puede ser reescrita,
basandose en el error de regulacion ey, como:

él = €2, (38‘)
éz = €3, (3b)
é3 = ¢(t,z) — psz1u, (3¢)

donde ¢(t, x) se define como
o(t,x) = 21 [—p1 (0T + 3psly) — psly(p2 + )]
+ 22[—p3 (1 + Gp) + p1p2(2Gy — 1) + 2D (p1 + p2)]
+ 23[—2p3(p1 + D)] + z122[—(p1 + p2)* — 3p3 1]
+ z123[p3(3p1 + p2 + n)] + z123[—3(p1 + p2)]
+ 25(p1Gy + D) + 3pswiaows — 1175
+ D+ (11Gy + D)(p} + 2psly)-

Luego, la dindmica transformada (3) puede ser reescrita
como

010 0
e=10 0 1le+| 0 | (z+w(tx))
az ay ag —p3
= Ace+ Be(u + w(t, x)), (4)
donde e = [e1, €2, e3]T, = z1u,
ap = —2p1ps,

a; = —p3(1+ Gp) + p1p2(2Gy — 1),
az = —p1(pi + 3psly) — p3lp(p2 + n),
Yy
w(t,z) = p3 ' [2122[~(p1 +p2)? — 3pal)
+ z123[p3(3p1 + p2 + )] + z125[=3(p1 + p2)]
+ 22(p1Gy + D) + 3pszyxom3 — 125 + D
+(p1Gy + D) (p} + 2p3ly) + 222D (p1 + p2)
—2x3p3 D). (5)

Antes de proceder con el diseno del controlador, se deben
destacar las siguientes propiedades del sistema (4):

Propiedad 1. El par (A., B.) es controlable.
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Propiedad 2. Dadas las relaciones entre el estado y el
error:

e2 +pien+ D
r1=e+ Gy, 19 = ——T
1=e1 by T2 e
e 63 + preg — eawa — (e1 + Gy) (pax2 + p3dy) — D
3 — )
b3

la perturbacidn w en (5) satisface la siguiente condicion:

w> < w" + Lle|* + Lol + Ly [le[**7,  (6)
donde wt, L, L, L, € Ry son constantes positivas
conocidas con o« € (0,1) y v > 1.

La perturbacién w en (5) representa la parte no-lineal
del modelo insulina glucosa teniendo en cuenta las rela-
ciones dadas en la Propiedad 2. Note que la perturbacién
depende de los parametros del paciente, el error e y la
ingesta de alimentos D. Ademds, los pardmetros w™, L,
L y L., pueden ser seleccionados para el peor escenario
con el fin de ajustar los pardmetros del controlador para
toda la cohorte de pacientes.

Para diseniar el MRAC No-Lineal Robusto, se introduce
el siguiente modelo de referencia:

T = ATy + Bpr, (7)
donde A4,, € R3>*3 es Hurwitz y conocida, B,, € R? es
conocido y la senal de referencia r € R estd acotada. El
modelo de referencia (7) puede ser disenado basiandose
en los pardmetros de un paciente sano. Para hacer esto,
el sistema (1) se lleva a la forma (4) y las matrices
A, y B. dan la informacién necesaria para A,, y Bm,
respectivamente. Sin embargo, las siguientes condiciones
de emparejamiento deben cumplirse

Ay = Ag + BokT, (8a)
B, = Bk, (8b)
donde k, € R3 y k. € R\ {0} son los valores ideales
desconocidos que logran el objetivo de control para w = 0.

El objetivo es que la dindmica del sistema en (4) se
comporte como la del modelo de referencia (7). En este
sentido, se aplica el siguiente MRAC No-Lineal Robusto
(Franco et al., 2021):

u:a:l_l(l%T.r—i—fcfe—i—l%,.KTf(i:)), )

= —k'o(@, )@ P+ f1(#)A)Bn,  (9D)
=Ky 'e(@" P+ f1(2)A) B, (9¢)
donde k1 > 0, 0 < KI = Ky, € R¥3 K =
k3, k1, k)T € R, 0 < PT = P e R¥, A =
[A()7A17A2]T, Aj = dlag{)\ﬂ} con )\ji S R+ para i = 1,
y = 0.2 1(3) = 11§ (@), fT (@), S @), con fo(a)
[Z)°, f1(@) = [2]% y (@) = [2], o(Z,7) =7+ KT f(2)
y & = e — T,,. Entonces, tomando en cuenta la dindmica

insulina-glucosa presentada en (4), la dindmica en lazo
cerrado esta dada por

é = Ape + Bulp(&,7)(1 + 01) + ¢ + @(t,2)],  (10)

con el nuevo término de perturbacién w(t, x) == k. tw(t, z)

ke
ke

Il o

y los errores de identificacién de las ganancias 61 y 6o
definidos como:

0y =k 'k, — 1,
0y = k7 (kT — kD).

(11a)
(11b)
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Note que, debido a las propiedades de estabilidad del
modelo de referencia (7), el término de perturbacién @
aun satisface la condicién (6) para Z.

Luego, considerando (10) y (11), la dindmica del error de
seguimiento estd dada a continuacién

&= Ap@ + Bu|[KT f(2) + 019 + Oae + w(t,z)], (12a)
01 = —k 'k to(3,r) (@1 P+ f1(2)A) By, (12b)

Oy = —k UK Ye(#TP + fT(#)A) BT (12¢)

T
El siguiente teorema ilustra las propiedades de convergen-
cia de la dindmica del error de seguimiento (12).

Teorema 1. Sea el MRAC No-Lineal Robusto (9) apli-
cado al sistema de insulina-glucosa (4) con w satisfa-
ciendo (6). Suponga que o € (0,1), v > 1, y que existe
0< XT =X € R¥3,Y; € RS, & = diag{¢;} > 0;
Q; = diag{wj;} > 0 parai =1,3 yj = 0,2, tal que las
siguientes LMIs

Q <0, (13a)
15 [6(BmYo + XAT) + x(BnYo + X AT)
+Q0] <0, (13b)

13 [(1+a)8(BnY1 + XAL) + ax(B, Y1 + XAL)
X" (BnYi + XAT) + (14 a)] <0, (13¢)
17 [(1+7)8(BmYs + XAL) 4+ yx(BnYas + X AL)
X" (BnYs + XAD) + (1 +7)Q:] <0. (13d)
O — pLl; + 290 — pLols + 20,
—pLyI3 + 200 > 0,
® > pLly, 201 — pLols > 0, 2 — pL I3 > 0,

(13e)
(13f)

con
AnX + XAL 1@ 0
T, BT o
BnYo + Yy By + = —Ag
*

b S S

*

*
0 0 By,
B.Y1+Y{BY B,Y,+Y/!B! B,
B.Y1+Y!B! B,Y, +Y'B! B,
* B,.Y> +Y}/BL B,
* * —

sean factibles para 0 < A; = diag{\;;}, con j = 0,2, y
i=1,3, y n € Ry fijas. Si los pardmetros del controlador
se seleccionan como k1 > 0, Ko = KI' >0, ijJrB =YjA;,
con j = 0,2, y P = X~; entonces, [%,01,05] = 0 es
Globalmente Uniformemente Estable ylim;_, 4o Z(t) = 0.

Note que, la factibilidad de las LMIs (13) estd garantizada
debido a la controlabilidad del par (A,,, By,), y por lo
tanto, controlabilidad del par (4., B.), considerando que
A,, sea diagonalmente dominante. Ademas, una seleccién
admisible puede ser que la matriz X sea seleccionada
diagonal, mientras que los vectores renglén satisfagan
Y, = —eiBg,; para una ¢; > 0 suficientemente pequena
con i =0, 2.
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El anélisis de convergencia del MRAC No-Lineal Robusto
estd presentado en (Franco et al., 2021).

4. RESULTADOS DE SIMULACION

En esta seccién, el MRAC No-Lineal Robusto es apli-
cado al simulador metabdlico de alta fidelidad llamado
UVA/Padova T1DM Simulator (T1DMS) v3.2 creado
por The Epsilon Group (Man et al., 2014). Los resultados
de simulacién se desarrollaron considerando medicién e
inyeccién via intravenosa para un cohorte de 10 adultos
in silico. El sensor de glucosa en la sangre tiene un paso
de muestreo igual a 1 (min), mientras que el MRAC No-
Lineal Robusto tiene un paso de integracién igual a 10
(ms). Los estados del modelo (4) deben estar disponibles
para su medicién. Para lograr este objetivo, un diferen-
ciador de alto orden por modos deslizantes es utilizado
para calcular e; y es basdndose en e; (Levant, 2003). El
modelo de referencia se obtiene a partir de la informacién
de un paciente sano (Bergman et al., 1981), el cual estd
dado por

0 1 0
Tm, = 0 0 1 Tom
—0.0038 —0.0967 —0.6779
0
+ 0 .
—1x1076

donde los eigenvalores se encuentran en A\; = —0.5,
Ao = —0.078 y A3 = —0.01. Cabe resaltar que en presencia
de ingesta de alimentos, un paciente saludable toma
alrededor de 2-4 (hrs) para procesar los carbohidratos.
Ademads, dado que el objetivo es regular el nivel de glucosa
en la sangre, una senal de referencia no es necesaria,
i.e., 1 = 0. Los pardmetros del controlador pueden ser
ajustados para un paciente estdndar y las ganancias
obtenidas pueden ser aplicadas para todo el cohorte de
pacientes adultos. En este sentido, se utiliza el Paciente
7 para ajustar los pardmetros del controlador, se utiliza
dicho paciente debido a que sus parametros se encuentran
fuera del estandar. Dado el Teorema 1, los parametros del
controlador estan dados por

k1 =100, Ky =0.1111,,, w' = 2.700, p = 0.170,
Ao =A; = Ay =1.151,, L =L, =L, =2910,

la solucién de las LMIs con o = 0.5 y v = 1.5, estd dada
por:

P = |1.260 2.129 0.076

0.033 0.076 0.064

® = diag{0.033,0.043,0.029},
Qo = diag{0.020, 0.020,0.017},
Q; = diag{0.016,0.011,0.019},
Qy = diag{0.012,0.012,0.023}.
ks = [—2.242, —2.242,3.314]T,
ky = [—2.421, —2.245,3.403] T,

ks = [—2.243, —2.243,3.405]T.

1.915 1.260 0.033]
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Las ganancias del controlador se disenian una tnica vez y
son aplicadas a todo el cohorte. No se requiere anuncio
de comidas o el conocimiento de los pardmetros del
sistema. La referencia del controlador estd ajustada a 110
(mg/dl), mientras que la condicién inicial corresponde a
150 (mg/dl). El controlador estd activo desde el inicio de
la prueba, i.e., t = 0 (hrs). El desempefio es evaluado en
términos de la factibilidad del controlador para mantener
el nivel de glucosa en el rango de normoglucemia 70-180
(mg/dl). El escenario, inspirado por (Ferdinando et al.,
2020) y (Franco et al., 2020), se describe a continuacién.

Lazo cerrado con tres comidas. El comportamiento
del paciente es analizado por 24 (hrs) ante tres ingestas
de alimentos. El paciente recibe 45, 70 y 70 (gr) de
carbohidratos a las 7, 12 y 18 (hrs), respectivamente. El
experimento se realiza en lazo cerrado con el MRAC No-
Lineal Robusto. El controlador actia desde el inicio.

S
o
o

T
[ Hiperglucemia []ZRS [T Hipoglucemia [JZRI [JSTD -+« Méximo —=-Minimo — Promedio

NN D W W
o g O O
o O o o

—_
o G
o O

Glucosa en la sangre (mg/dl)
o
S

o
o
o
-
—
n
—
[o°)
no
~

Tiempo (hrs)

Figura 1. Nivel de glucosa promedio en la sangre para
diez pacientes adultos in silico usando el MRAC
No-Lineal Robusto.

0.15

o
p—
T

Infusion de Insulina (U/min)
S

Tiempo (hrs)

Figura 2. Tasa de infusién promedio de insulina para
diez pacientes adultos in silico usando el MRAC No-
Lineal Robusto.

El nivel de glucosa promedio, el valor maximo y minimo,
y su desviacién estdandar para los diez pacientes adultos
in silico se muestran en la Fig. 1. El nivel promedio de
glucosa en la sangre se mantiene la mayoria del tiempo
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10 Zona A 60%, Zona B 40%, Zona C 0%, Zona D 0%, Zona E 0%
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Figura 3. CVGA para diez pacientes adultos in silico
usando el MRAC No-Lineal Robusto.

| Pacientes Adultos |

Tiempo (%) indice
Pac. Glu. | <70 | 70-180 | >180 | LBGI | HBGI
1 12834 [ 0 98.54 | 1.46 [ 0.01 1.01
2 12799 | 0 97.71 | 229 [ 0.02 | 1.09
3 13154 | 0 100 0 0.02 | 1.31
4 12579 | 0 99.51 [ 049 [ 0.05 | 0.94
5 126.97 | 0 98.96 | 1.04 [ 0.04 | 113
6 133.65 | 0 9257 | 743 | 0.02 | 1.65
7 12843 | 0 96.18 | 3.82 [ 0.01 1.09
8 13129 | 0 9528 | 4.72 [ 0.04 | 156
9 124.86 | 0 9827 | 1.73 [ 0.06 | 0.93
10 12846 | 0 99.17 | 0.83 [ 0.03 L1
Avg. | 12873 | 0 [ 97.61 | 2.39 | 0.03 | 1.16

Tabla 1: Indicadores de desempenio del MRAC No-Lineal Robusto.
El renglén Avg. indica los valores promedio de los 10 pacientes.

en el rango de normoglucemia i.e., 70-180 (mg/dl). La
declaracién previa se puede observar en la Tabla 1. La
senal de control promedio para el cohorte de pacientes
adultos se muestra en la Fig. 2. La senal de control actua
de manera automatica a la necesidad del paciente para
contrarrestar los efectos de la ingesta de alimentos.

La Fig. 3 muestra la matriz de cuadricula de variabili-
dad de control (CVGA) (para més detalles, ver (Magni,
2008)). El enfoque propuesto hace que el 60% de los
sujetos se encuentren en la zona A, la cual corresponde
a un desempeno excelente del algoritmo, mientras que el
40 % restante se encuentra en la zona B. El indice de
hiperglucemia se mantiene en el valor minimo, i.e., el
indice de alto nivel de glucosa (HBGI)< 5 (ver Tabla 1),
asimismo, el indice de riesgo de hipoglucemia es minimo,
i.e., el indice de bajo nivel de glucosa (LBGI) < 1.1.

El MRAC No-Lineal Robusto regula el nivel de glucosa
en la sangre para un valor basal en presencia de la varia-
bilidad entre los pacientes, la cual es considerada como
incertidumbre paramétrica, y en presencia de perturba-
ciones externas tales como la ingesta de alimentos. El
enfoque propuesto estd basado en un modelo de referencia
disenado a partir de un paciente sano. El algoritmo no es
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individualizado y puede ser aplicado a todo el cohorte de
pacientes.

5. CONCLUSIONES

En este articulo, se propone un MRAC No-Lineal Robusto
para resolver el problema de regulaciéon de glucosa en la
sangre para pacientes afectados por T1DM. El método
considera medicién e inyeccién via intravenosa. El enfoque
propuesto considera perturbaciones externas tales como
ingesta de alimentos, dindmicas no modeladas e incer-
tidumbres paramétricas provenientes de la variabilidad
entre pacientes. El nivel de glucosa en la sangre converge
al valor basal asintéticamente. La sintesis del controlador
estd basada en el BMM. El controlador es validado en
diez pacientes adultos in silico a través del simulador
UVA /Padova. El algoritmo no es individualizado, i.e.,
las ganancias son calculadas solo una vez para todo el
cohorte de pacientes. El nivel promedio de glucosa en la
sangre se mantiene la mayoria del tiempo en el rango de
normoglucemia incluso en presencia de la variabilidad del
paciente e ingesta de alimentos.
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