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Аннотация. Приведен обзор применения методов машинного обучения и анализа дан-

ных в медицине. Рассмотрена проблема построения замкнутой персонализированной си-

стемы автоматического управления уровнем глюкозы в крови человека, ориентированной 

на конкретного больного, с использованием измерений сенсором уровня глюкозы в ин-

терстициальном пространстве. Описаны модификация модели регулирования уровня 

глюкозы в крови больного диабетом 1 типа при поступлении глюкозы с принятием пищи 

и подачи экзогенного инсулина в кровоток, а также методика выделения группы персо-

нализированных параметров модели, требующих индивидуальной идентификации. При-

веден пример идентификации параметров модели по реальным данным больного диабе-

том 1 типа и расчета результата применения оптимального ПД-управления подачей экзо-

генного инсулина в идентифицированной модели. Результат сравнен с реальным поведе-

нием гликемической кривой после однократного введения пациенту инсулина по реко-

мендации врача. Показано, что оптимальное ПД-управление эффективно стабилизирует 

уровень глюкозы в крови, помогая избежать развития гипогликемии. Полученные ре-

зультаты могут использоваться при проектировании систем автоматического управления 

уровнем глюкозы в крови человека – инсулиновых помп.  
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В XXI в. роль автоматизированных систем под-

держки принятия решений в медицине многократ-

но возросла [1]. Это явилось результатом двух 

процессов: резкого повышения производительно-

сти систем автоматической обработки информации 

и экспоненциально растущего объема доступной 

медицинской и биологической информации, ре-

зультатов научных экспериментов, а также данных 

о диагностике и лечении различных заболеваний 

среди больших групп пациентов. Накопление эм-

пирических данных позволяет применять обучаю-

щиеся алгоритмы, широко используемые в различ-

ных областях науки и техники для поддержки 

принятия решений, такие как алгоритмы класси-

фикации, анализа зависимостей и вероятностные 

прогностические модели для решения медицин-

ских задач диагностики, выделения ведущих фак-

торов риска здоровью, прогноза результата лече-

ния. 

Считается, что применение формальных систем 

поддержки принятия решений в медицине нача-

лось в 1976 г. с публикации экспертной системы 

MYCIN [2], предназначенной для диагностики па-

тогенных бактерий, назначения антибиотиков и 

расчета их дозировки. В то же время появились 

первые работы по применению методов распозна-

вания при дифференциальной диагностике ра-

ка [3], экспертного подхода при назначении ле-

карств [4], лингвистического метода в кардиоло-

гии [5]. Эти задачи понимались как задачи распо-

знавания альтернатив на основании данных лабо-

раторных анализов и результатов опроса пациен-

тов и построения прогностических моделей. В 

дальнейшем, по мере развития теории распознава-

ния образов и анализа данных точные методы по-

лучили широкое распространение в медицинских 

приложениях.  

В настоящее время автоматизированные систе-

мы поддержки принятия решений используются 

при постановке диагноза, формировании прогноза 

результата лечения, обработке и обобщении боль-

ших объемов информации и эмпирических данных 

для установления связей условий жизни, работы, 

индивидуальных привычек, наследственности и 
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других важных для сохранения здоровья и лечения 

патологий факторов с состоянием организма, забо-

леваемостью [1, 6]. 

По мере проникновения таких систем в здраво-

охранение вскрылись новые методологические 

проблемы, требующие развития новых методоло-

гических подходов. Многие авторы пытаются 

строить «подробные» математические описания 

изучаемых патологий, привлекая все более деталь-

ное описание заболевания на физиологическом, 

молекулярном и генетическом уровне. При этом 

предполагается, что для человека с определенны-

ми значениями используемых в модели факторов 

полученная модель воспроизведет присущее этому 

человеку развитие заболевания. Однако построен-

ная математическая модель отражает не индивиду-

ального человека, а группу людей, данные которых 

использовались. При этом значимость разных фак-

торов, определенная для группы людей, может не 

совпадать со значимостью этих факторов для кон-

кретного индивидуума. В статистике такое явление 

известно как парадокс Симпсона (парадокс объ-

единения) [7] и является следствием случайного 

распределения факторов в исследуемой группе. 

Для корректного принятия индивидуализирован-

ного решения необходимо применять модели и 

процедуры, использующие доступную индивиду-

альную информацию. 

Весь спектр методов машинного обучения и 

анализа данных применяется и в области профи-

лактики, диагностики и лечения сахарного диабета 

– группы эндокринных заболеваний, связанных с 

нарушением усвоения глюкозы и развивающихся 

вследствие абсолютной или относительной недо-

статочности гормона инсулина, вырабатываемого 

поджелудочной железой, в результате чего разви-

вается стойкое увеличение содержания глюкозы в 

крови – гипергликемия [8]. 

В работах [9–14] рассматривались различные 

методы отбора признаков для выделения биомар-

керов и других признаков, важных при примене-

нии современных методов классификации для диа-

гностики и прогноза развития сахарного диабета. В 

работе [11] предложено вычислять апостериорную 

вероятность ансамбля моделей (гипотез), исполь-

зуя байесовское усреднение апостериорной веро-

ятности модели из ансамбля при имеющихся дан-

ных. В статье [13] рассматривался метод линейно-

го дискриминантного анализа в сочетании с SVM 

(Support Vector Machines) при использовании 

вэйвлетов. В работе [14] для прогноза уровня глю-

козы строилась многомерная регрессия SVR (Sup-

port Vector Regression). В статье [15] классифика-

ция с помощью SVM дополняется ансамблевым 

обучением, что позволяет получать легко интер-

претируемые решающие правила. Методы машин-

ного обучения и анализа данных применяются и 

для прогноза осложнений при сахарном диабете и, 

в частности, гипогликемии – понижения концен-

трации глюкозы в крови в результате приема про-

тиводиабетических средств. При этом широко 

применяются алгоритм случайного леса, метод k 

ближайших соседей, SVM, наивный байесовский 

классификатор, регрессия SVR [16–18]. 

По мере совершенствования элементной базы 

стало возможным создание миниатюрных элек-

тронных устройств (носимая электроника), выпол-

няющих задачи стабилизации работы органов че-

ловека (слуховые аппараты, кардиостимуляторы);  

измерения и визуализации основных параметров 

организма – кровяного давления, пульса, темпера-

туры тела (смарт-часы); регулирования жизненно 

важных параметров организма – таких, как, 

например, уровень сахара в крови (инсулиновые 

помпы). Они сочетают в себе измерительные сред-

ства, устройства отображения результатов измере-

ния и электронные элементы для реализации про-

стейших алгоритмов терапевтического воздей-

ствия (стабилизация сердечного ритма, лечение 

апноэ сна, заживление хронических ран). 

Следующий этап развития носимых электрон-

ных устройств медицинского назначения – разра-

ботка и реализация математических алгоритмов, в 

реальном времени управляющих дозировкой ле-

карств и их введением в организм больного для 

стабилизации его состояния. Современный уро-

вень развития микроэлектроники позволяет реали-

зовать сложные математические алгоритмы в виде 

миниатюрных электронных схем и размещать их в 

носимых устройствах.   

Работы по автоматизации процесса введения 

инсулина больным диабетом 1 типа активно ведут-

ся в настоящее время [19]. Существенным элемен-

том таких автоматизированных систем является 

математическая модель, служащая для прогнози-

рования изменения уровня глюкозы в крови и вы-

работки оптимального режима медикаментозного 

воздействия. Подробный обзор математических 

моделей, применяемых в системе регуляции кон-

центрации глюкозы в плазме крови содержится в 

работе [20]. Для управления уровнем глюкозы раз-

работаны алгоритмы линейного ПИД-управления, 

предсказательного управления, управления с ис-

пользованием машинного обучения [21–23]. 

При практической реализации алгоритмов 

управления возникает вопрос о точности иденти-
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фикации параметров используемой модели. При 

идентификации модели для конкретного человека 

на практике приходится использовать данные 

большого числа людей, не учитывая многих фак-

торов, влияющих на изучаемый процесс, таких, 

например, как генетические особенности, история 

болезни, влияние окружающей среды, вредные 

привычки и т. д. Набрать группу людей, похожих 

по изучаемым параметрам на конкретного больно-

го, практически невозможно [24]. В то же время 

построение математических моделей для конкрет-

ного пациента актуально в рамках современной 

концепции 4П-медицины (предиктивная, превен-

тивная, персонализированная, парситипативная) 

[25, 26]. 

Чтобы повысить достоверность оценки пара-

метров математической модели, можно идти по 

пути снижения числа параметров – разрабатывать 

модели для описания наиболее важных для кон-

кретного применения процессов [26–29] и разде-

лять параметры на «индивидуальные», в наиболь-

шей степени влияющие на результат работы моде-

ли, и на «популяционные», значения которых до-

пустимо брать из научной литературы [30, 31]. 

При идентификации модели необходимо оцени-

вать лишь индивидуальные параметры, для чего 

потребуется существенно меньший объем данных, 

которые необходимо получить из результатов 

наблюдения конкретного пациента. Результирую-

щую модель будем называть «персонализирован-

ной моделью пациента». При построении автома-

тизированной системы управления замыкание пер-

сонализированной модели пациента автоматиче-

ским регулятором уровня глюкозы приводит к 

необходимости выделения «индивидуальных» па-

раметров как для исходной математической моде-

ли, так и для регулятора. Результатом является 

«персонализированная система автоматического 

управления», учитывающая индивидуальные ха-

рактеристики пациента. 

 

 

С самого начала внедрения математических ме-

тодов в медицину разрабатывались математиче-

ские модели метаболизма глюкозы с целью управ-

ления лечением диабета [32, 33], а также модели 

метаболизма глюкозы, детально описывающие фи-

зиологические изменения в организме при диабете 

[20, 34], но в то же время велись работы по созда-

нию «упрощенных» моделей, содержащих не-

большое число коэффициентов, подлежащих оце-

ниванию, например, с помощью метода оценива-

ния главной динамической моды [35]. Сложную 

нелинейную модель метаболизма глюкозы удалось 

свести к упрощенной квадратичной модели [27] и 

затем к «минимальной модели», описывающей 

метаболические эффекты влияния введения инсу-

лина на уровень глюкозы в крови [28]. Исходная 

модель описывала 22 состояния и включала 44 па-

раметра. Минимальная модель описывает 5 состо-

яний и содержит 11 параметров. 

Аналогичная проблема «упрощения» модели 

данных известна в машинном обучении и решается 

путем уменьшения числа подлежащих оцениванию 

параметров, ввода дополнительных априорных 

ограничений, детерминированных связей или ре-

шения задачи оптимизации вспомогательных 

функционалов [36]. Многие подходы схожи с под-

ходами, используемыми при анализе нелинейных 

динамических систем. Например, метод главных 

компонент, широко применяемый при анализе эм-

пирических данных, схож с методом выделения 

главных динамических мод, позволяющим разло-

жить передаточную функцию системы высокой 

степени нелинейности на совокупность передаточ-

ных функций нелинейности меньшей степени [37]. 

Другой подход использует оценки матрицы коэф-

фициентов корреляций между значениями пере-

менных и целевой переменной. Этот подход схож 

с анализом чувствительности выхода системы при 

вариации входных сигналов. 

В настоящей работе в качестве «упрощенной» 

модели больного диабетом 1 типа была принята с 

небольшими модификациями модель регулирова-

ния уровня глюкозы в крови больного диабетом 1 

типа при поступлении глюкозы с принятием пищи 

и подачи экзогенного инсулина в кровоток [28]. 

Оттуда же взяты и параметры модели. Уравнения 

модели представлены в Приложении.  

Влияние малых изменений параметров «упро-

щенной» модели на форму полученной непрерыв-

ной гликемической кривой рассмотрено в работе 

[31]. Из 11-ти найдены пять параметров, оказыва-

ющих существенное влияние на форму гликемиче-

ской кривой: p2, p3, p4, pm и a. Именно эти парамет-

ры характеризуют индивидуальность пациента и 

требуют оценки по индивидуальным наблюдени-

ям. В качестве значений остальных параметров 

модели можно использовать значения из научных 

публикаций. В таблице приведены смысловые зна-

чения индивидуальных параметров.  

Оценку параметров персонализированной мо-

дели больного диабетом 1 типа проводили с ис-

пользованием фрагмента реальной гликемической 
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кривой длиной 165 мин от момента приема пищи, 

сопровождавшегося болюсом инсулина ультрако-

роткого действия, и дневниковых записей, из ко-

торых брались значения переменных input и mealinp 

в системе, приведенной в Приложении. 

  

Индивидуальные параметры 

Наименование 

параметра,  

единица  

измерения 

Описание параметра 

р2, 

1/(мEД/л)/мин 

Коэффициент интенсивности влияния 

концентрации инсулина на его дей-

ствие 

p3, 1/мин Величина, обратная постоянной вре-

мени снижения концентрации глюко-

зы под действием инсулина 

р4, 1/мин Величина, обратная постоянной вре-

мени изменения концентрации глю-

козы под действием пищи и глюкаго-

на 

pm, 1/мин Обратная постоянная времени усвое-

ния пищи в ЖКТ 

a, б/р Коэффициент интенсивности влияния 

пищи на концентрацию глюкозы 

 

На рис. 1 приведена запись гликемической кри-

вой на длительном интервале. Здесь и на других 

рисунках по оси ординат отложен уровень глюко-

зы, измеренный сенсором в интерстициальном 

(межклеточном) пространстве. Фрагмент кривой 

длительностью в 300 мин, использованный для 

идентификации параметров и проверки качества 

полученного результата, отмечен красным. На 

фрагменте наблюдается подъем концентрации 

глюкозы, измеряемой сенсором, после приема пи-

щи и затем спад в результате действия инсулина 

ультракороткого действия, который был введен 

перед приемом пищи. Оценивались параметры p2, 

p3, p4, pm и a. Значения остальных параметров, вхо-

дящих в модель (П1), были взяты из работ [28, 29]. 

Оценка параметров проводилась путем численной 

минимизации среднеквадратичной ошибки расчет-

ной и реальной гликемической кривых нелиней-

ным методом наименьших квадратов. Найденные 

значения параметров использовались для расчета 

гликемической кривой после 165-й минуты, когда 

больной принял небольшое количество пищи без 

введения инсулина.  

На рис. 2 приведен рассматриваемый фрагмент 

гликемической кривой (красные круги) и результат 

ее моделирования с использованием модели (П1) с 

пятью оцененными по первой половине фрагмента 

параметрами. Сравнение кривых на интервале от 

165 до 300 мин показывает, что оценка пяти пара-

метров на части интервала наблюдения (синяя ли-

ния) позволяет спрогнозировать будущее поведе-

ние гликемической кривой на интервале, не участ-

вовавшем в оценке параметров (зеленая линия). 

Рассогласование между реальной гликемической 

кривой и результатом моделирования в первые 

60 мин возможно, связан с влиянием терапии, про-

веденной раньше, действие которой не учтено при 

моделировании. 

 

 
 

 
Рис. 1. Реальная гликемическая кривая и фрагмент, по которому производилась идентификация модели (красные круги)
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Рис. 2. Фрагмент гликемической кривой (красные круги) и 

результаты моделирования с использованием модели (П1) с 

пятью персонализированными по первой половине фрагмента 

параметрами (синяя линия) и будущее поведение гликемической 

кривой (зеленая линия) 

 

 

При построении системы автоматического 

управления уровнем концентрации глюкозы в кро-

ви больного сахарным диабетом 1 типа модель 

(П1) замыкалась контуром обратной связи, форми-

рующим управляющее воздействие – экзогенный 

инсулин. На вход управляющего устройства по-

ступает измеренная сенсором концентрация глю-

козы в крови. Возмущающее воздействие (пере-

менная mealinp) задавалось в виде прямоугольных 

импульсов длительностью 100 мин с амплитудой 

9,6 во время завтрака при t = 0 и 5,3 при t = 150, 

соответствующем перекусу. Амплитуды импуль-

сов соответствовали дневниковым записям. За 

критерий качества управления принималась раз-

ность максимального и минимального значений 

концентрации глюкозы M = Gmax – Gmin на интер-

вале [0, 300]. Рассматривался закон управления, 

соответствующий ПД-регулятору с пропорцио-

нальной и дифференциальной компонентами, опи-

сываемый уравнением (1). В работе [31] было по-

казано, что включение в алгоритм управления 

только дифференциальной и пропорциональной 

составляющих достаточно для обеспечения управ-

ления уровнем глюкозы, в частности для устране-

ния гипергликемического эффекта, возникающего 

при приеме пищи, и опасности гипогликемическо-

го эффекта – сильного падения уровня глюкозы 

относительно базального уровня, возникающего 

вследствие перерегулирования: 

6
6 1max 0, ( ) d

dx
input x n K K

dt

 
   

 
.      (1) 

Здесь переменная input обозначает поступление 

экзогенного инсулина в кровоток; переменная x6 – 

измеренная сенсором концентрация глюкозы в 

интерстициальном пространстве; n1 – базальное 

значение концентрации глюкозы в крови; K и Kd – 

коэффициенты при пропорциональной и диффе-

ренциальной части алгоритма ПД-управления. 

С медицинской точки зрения сильное пониже-

ние концентрации глюкозы в крови может приве-

сти к осложнениям, сравнимым по тяжести с теми, 

которые возникают при ее сильном повышении, 

или к более серьёзным [38]. Экспериментально 

было обнаружено, что при линейном критерии ка-

чества управления с помощью ПД-регулятора не 

удается снижать максимальный уровень глюкозы 

без существенного уменьшения его минимального 

значения на интервале регулирования [31]. Эффек-

тивное уменьшения гипогликемического эффекта 

при управлении уровнем глюкозы достигается пу-

тем применения нелинейного критерия качества, 

который учитывает не только диапазон гликемиче-

ской кривой, но и ее положение относительно ба-

зального уровня. К таким критериям относятся 

логарифмический критерий качества [39], а также 

кусочно-линейный критерий качества управления, 

задаваемый соотношением (2), в котором доста-

точно большому штрафу подвергается снижение 

концентрации глюкозы ниже минимально допу-

стимого гипогликемического уровня 
hn = 70мг/дл:  

M
max min( ) ( ),h c hG n K G n             (2) 

где Kc = 1 если (Gmin – nh) > 0 и Kc = m > 1 в против-

ном случае; m – параметр алгоритма, выбираемый 

из практических медицинских соображений. При 

Kc = 1 кусочно-линейный критерий совпадает с 

критерием, учитывающим только величину изме-

нения уровня глюкозы.  
Идея логарифмического критерия качества управ-

ления связана с упрощением формулы показателя 

риска, предложенной Б.П. Ковачевым с соавтора-

ми [39]. Логарифмическое преобразование  

( ) ln( / ) ;h hf x m x n n   

где (1 ) / lnhm n    , 0 < γ  1, определенное на 

интервале [ , /h hn n  ], обладает следующими дву-
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мя свойствами: f(γnh) = γnh, f(nh) = nh, f(nh/γ) = (2 –

 γ)nh. Таким образом, интервал [  
1 1( ), ( / )f n f n  ] 

оказывается симметризованным относительно ба-

зального значения nh, и при x > nh происходит 

уменьшение масштаба значений функции f(x). Ло-

гарифмический критерий качества управления 

имеет вид  

max
ln max min

min

( ) ( ) (ln )
G

M f G f G m
G

   . 

Графики изменения концентрации глюкозы в 

крови, соответствующие режиму введения инсу-

лина, использованному врачом – терапевтическо-

му лечению (красные круги), и оптимальному ПД-

управлению с применением критерия качества 

управления (2) (сплошная линия), показаны на 

рис. 3. Разница между кривыми на рисунке объяс-

няется принципиально различными характеристи-

ками использованного управления. При терапев-

тическом управлении в начальный момент време-

ни врач ввел пациенту дозу инсулина длительного 

действия и болюс инсулина короткого действия. 

Другого воздействия в течение 300 мин не было. 

При автоматическом управлении поступление ин-

сулина ультракороткого действия производится 

непрерывно во времени, что отражается на непре-

рывной гликемической кривой. В результате оп-

тимальное ПД-управление в сочетании с персона-

лизированной моделью пациента позволяет суще-

ственно уменьшить максимальный уровень глюко-

зы в сравнении с «терапевтическим управлением»  

 
     

 

 
Рис. 3. Кривые изменения уровня глюкозы при терапевтическом 

управлении (красные круги) и при оптимальном ПД-управлении 

(сплошная линия) 

и избежать сильного снижения уровня глюкозы 

относительно базального уровня в 100 мг/дл. 

Широкое внедрение в медицину средств хране-

ния больших объемов информации, методов ма-

шинного обучения и анализа данных создало не 

только новые возможности повышения эффектив-

ности в области медицины и здравоохранения, но 

и выдвинуло новые требования к разработчикам 

автоматизированных систем. Миниатюризация 

электронных схем и увеличение скорости обработ-

ки информации позволило создавать как индиви-

дуальные носимые медицинские многофункцио-

нальные измерительные приборы (умные часы), 

так и приборы лечебного назначения (инсулино-

вые помпы). Их высокая вычислительная мощ-

ность позволяет реализовать сложные алгоритмы 

лечения, опираясь на математические модели и 

современные алгоритмы оценивания наблюдений 

и прогноза состояния систем. Однако большое 

число уравнений в математических физиологиче-

ских моделях обеспечивает детальное отображение 

процессов в организме, для определения значений 

параметров в таких моделях требуется и большое 

количество однородных данных, которые можно 

рассматривать как представителей одной и той же 

генеральной совокупности. Такое требование воз-

можно обеспечить только при проведении строго 

контролируемых исследований, для которых 

сложно набрать число участников, достаточное 

для получения статистически надежных оценок. 

Особенно такая ситуация критична при создании 

индивидуализированных медицинских систем, в 

которых применяемая модель и алгоритм управле-

ния должны соответствовать особенностям кон-

кретного человека, а подобрать группу людей, 

максимально схожих с данным человеком, невоз-

можно.  

В статье для решения этой проблемы предло-

жено использовать упрощенную математическую 

модель и выделять группу ее параметров, измене-

ние которых в наибольшей степени влияет на ре-

зультат моделирования и на критерий качества 

управления. Анализ чувствительности критерия 

качества управления позволил существенно 

уменьшить число оцениваемых параметров при 

построении персонализированной модели пациен-

та, полагая параметры, изменение которых мало 

влияет на результат моделирования, равными их 
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популяционным оценкам. На примере анализа 

фрагмента реальной непрерывной гликемической 

кривой показано, что оценка персонализированных 

параметров может проводиться по части кривой, 

давая хорошее согласие прогноза с кривой на ин-

тервале, на котором оценка параметров не прово-

дилась. Исследование управления персонализиро-

ванной моделью пациента с помощью линейного 

ПД-регулятора продемонстрировало эффектив-

ность автоматического управления по сравнению с 

«терапевтическим». Особенности поведения рас-

четной гликемической кривой при идентификации 

модели (см. рис. 2) и уровня глюкозы при опти-

мальном ПД-управлении (см. рис. 3) в первые 

60 мин, по-видимому, являются следствием того, 

что начальные значения, использованные при рас-

четах, не соответствовали реальному состоянию 

пациента, отражающему влияние ранее проведен-

ной терапии. Но из рисунков видно, что по истече-

нии 60-минутного интервала влияние этого рассо-

гласования снижается. Расширение описанной ме-

тодологии построения персонализированной си-

стемы автоматического управления во врачебной 

практике моделирования позволит создавать пер-

сонализированные модели и алгоритмы управле-

ния, отражающие индивидуальные свойства паци-

ентов. Такие модели будут эффективны при апро-

бировании на новых подходах к лечению, при 

настройке медицинского оборудования, в частно-

сти носимого, с учетом особенностей пациентов.  

В уравнениях использованы следующие обозначе-

ния констант и переменных: 

x1 – отклонение концентрации глюкозы в крови от 

базального значения под действием инсулина (мг/дл),  

x2 – отклонение концентрации глюкозы в крови от 

базального значения под действием пищи и глюкагона 

(мг/дл),  

x3 – концентрации глюкагона в крови (нг/л), 

x4 – действие инсулина (1/мин), 

x5 – концентрации инсулина в крови (мEД/л), 

x6 – измеренная сенсором концентрация глюкозы в 

интерстициальном пространстве,  

G – концентрация глюкозы в крови (мг/дл),  

meal – поступление глюкозы с пищей (мг/дл/мин),  

mealinp – прямоугольный импульс длительностью 

100 мин,  

input – поступление экзогенного инсулина в крово-

ток (мEД/л/мин),  

n1 – базальное значение концентрации глюкозы в 

крови (100 мг/дл), 

t – время (мин).  

Модель имеет следующий вид: 
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  (П1)  

Параметры в модели имеют следующий смысл: 

p1 – величина, обратная постоянной времени сниже-

ния действия инсулина (мин-1), 

р2 – коэффициент интенсивности влияния концен-

трации инсулина на его действие (1/(мEД/л)/мин), 

р3, р4 – величины, обратные постоянным времени 

изменения концентрации глюкозы (мин-1), 

р5 – коэффициент интенсивности влияния концен-

трации глюкагона на концентрацию глюкозы 

((мг/дл)/(нг/л)/мин), 

p6 – обратная постоянная времени запаздывания из-

мерения (0,075 мин-1), 

pm – обратная постоянная времени усвоения пищи в 

желудочно-кишечном тракте (ЖКТ), 

а – коэффициент интенсивности влияния пищи на 

концентрацию глюкозы (б/р), 

g3 – величина, обратная постоянной времени сниже-

ния концентрации глюкагона (мин-1), 

g5 – величина, обратная постоянной времени сниже-

ния концентрации инсулина (мин-1), 

alpha – коэффициент интенсивности влияния сни-

жения концентрации глюкозы относительно заданного 

уровня на концентрацию глюкагона ((нг/л)/(мг/дл)/мин), 

beta – коэффициент интенсивности влияния превы-

шения концентрации глюкозы относительно заданного 

уровня на концентрацию инсулина 

((мЕД/л)/(мг/дл)/мин), 

с3, с5 – заданные уровни концентрации глюкозы в 

процессе выработки глюкагона и эндогенного инсулина 

соответственно (мг/дл). 
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Abstract. This paper overviews the application of machine learning and data analysis methods 

in medicine. The problem of constructing a closed personalized automatic control system for 

blood glucose level is considered. Such a system focuses on a particular patient and involves 

glucose level measurements in the interstitial space by a sensor. We describe a modification of 

the glucose level regulation model for the blood of a patient during the intake of glucose with 

meals and the supply of exogenous insulin into the bloodstream. Also, we propose an isolating 

search method for a group of personalized model parameters to be identified individually. As an 

example, model parameters are identified for a patient with type 1 diabetes based on real data, 

and the optimal PD control law of exogenous insulin supply is applied in the identified model. 

The result is compared with the actual glycemic curve after a single administration of insulin to 

the patient as recommended by a physician. As shown, the optimal PD control law effectively 

stabilizes blood glucose level to avoid the development of hypoglycemia. The results of this 

paper can be used to design automatic glucose control systems for humans (insulin pumps). 
 

Keywords: blood glucose control, continuous glycemic curve, simplified mathematical model, personal-

ized model parameters, PD controller.  
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