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RESUMEN

La Diabetes Mellitus es una enfermedad autoinmune que se caracteriza por unos ni-
veles de glucosa en sangre elevados si no se actia de manera adecuada. Existen dos tipos,
la Diabetes Tipo 1 en la que el pancreas no produce la insulina necesaria para que las
células puedan procesar la glucosa y la Diabetes Tipo 2, donde el pancreas si produce
insulina, pero las células receptoras son incapaces de procesarla correctamente para ab-
sorber la glucosa. Tanto la carencia de insulina como la imposibilidad de procesarla por
parte de las células es un problema de salud para las personas que la padecen. Es necesario
mantener los niveles de glucosa en lo que se conoce como rango saludable, no llegando
a los extremos, tanto inferiores (Hipoglucemia) como superiores (Hiperglucemia). Para
las personas con diabetes es de vital importancia mantener los niveles de glucosa en un
rango aceptable, que si es alterado deben tomar acciones correctoras con el fin de evitar
situaciones potencialmente peligrosas. Los avances en los tltimos anos en el ambito de la
Inteligencia Artificial, atendiendo a técnicas de Machine Learning y aprendizaje profundo,
estan consiguiendo resolver problemas complejos donde es necesario predecir situaciones
y/o valores que hasta ahora no eran posible. Esto nos lleva a plantear en este trabajo de
tesis la hipotesis de poder generar modelos que puedan predecir situaciones potencialmen-
te peligrosas a personas con diabetes. Se toma como objetivo principal la generacion de
modelos predictivos de glucosa desde dos enfoques diferentes. Un primer enfoque, donde
se busca la prediccion del valor exacto de glucosa mediante el uso modelos basados en
sistemas de logica difusa, y un segundo enfoque, donde el objetivo es més ambicioso, pre-
decir situaciones de hipoglucemias e hiperglucemias a futuro, con una ventana temporal
superior a la de los modelos existentes en la actualidad. Para este segundo enfoque se
han aplicado combinaciones de transformadas de espectro al campo de visién, en concreto
funciones de wavelet, y modelos de redes neuronales. De esta forma es posible determi-
nar situaciones potencialmente peligrosas con varias horas de antelacién, proporcionando
modelos que pueden informar a las personas con diabetes de la posibilidad de sufrir tanto
hipoglucemias como hiperglucemias en un futuro. Esto permite tomar acciones correc-
toras para revertir la situacién y no convertirla en una situacion critica para su salud.
Los modelos propuestos en esta tesis seran la base para una aplicacion movil que cuente
con un sistema de alertas tempranas con el objetivo de que la persona pueda realizar las
acciones necesarias para corregir su nivel de glucosa y mejorar su gestion de la diabetes y
por lo tanto su calidad de vida.
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ABSTRACT

Diabetes Mellitus is an autoimmune disease characterized by elevated blood glucose
levels if not treated appropriately. There are two types: Type 1 Diabetes, in which the
pancreas does not produce the insulin necessary for the cells to process glucose, and Type
2 Diabetes, where the pancreas does produce insulin, but the receptor cells are unable
to process it correctly to absorb glucose. The lack of insulin and the inability of the
cells to process it is a health problem for people who suffer from it. Maintaining glucose
levels in what is known as a healthy range is necessary, not reaching extremes, both
lower (hypoglycemia) and higher (hyperglycemia). For people with diabetes, it is of vital
importance to maintain glucose levels in an acceptable range, which, if altered, must take
corrective actions to avoid potentially dangerous situations. Advances in recent years in
Artificial Intelligence, using Machine Learning and deep learning techniques, are managing
to solve complex problems where it is necessary to predict situations and/or values that
were not possible until now. This leads us to propose in this thesis work the hypothesis
of generating models that can predict potentially dangerous situations for people with
diabetes. The main objective is the generation of glucose predictive models from two
different approaches. A first approach, where the prediction of the exact glucose value is
sought by using models based on fuzzy logic systems, and a second approach, where the
objective is more ambitious, predicting situations of hypoglycemia and hyperglycemia in
the future, with a time window longer than that of currently existing models. For this
second approach, combinations of spectrum transforms to the field of view, specifically
wavelet functions and neural network models, have been applied. In this way, it is possible
to determine potentially dangerous situations several hours in advance, providing models
that can inform people with diabetes of the possibility of suffering both hypoglycemia
and hyperglycemia in the future. This allows corrective actions to be taken to reverse the
situation and not turn it into a critical situation for their health. The models proposed
in this thesis will be the basis for a mobile application with an early warning system so
that the person can take the necessary actions to correct their glucose level and improve
their diabetes management and, therefore, their quality of life.
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Capitulo 1

Introduccién

La Diabetes Mellitus (DM) es una enfermedad cada vez maés relevante en el mundo,
especialmente en los paises menos desarrollados y de renta media. Segtin la Organizacion
Mundial de la Salud, serd una de las principales causas de muerte en 2030. Se estima
que, actualmente mas del 8,5% de la poblaciéon mayor de 18 anos padece algun tipo de

diabetes, tratandose asi de un problema de salud publica.

La DM se puede definir como una enfermedad autoinmune que se caracteriza por unos
niveles elevados de glucosa en sangre (BG, de las siglas en inglés Blood Glucose) si no se

toman las medidas adecuadas. Existen dos tipos principales de DM:

» Diabetes Mellitus de Tipo 1 (T1DM): el pancreas de una persona que padece
T1DM no produce suficiente insulina, por lo que las células son incapaces de regular
y procesar la glucosa de la sangre. Esto produce que la concentracion de glucosa en

sangre aumente hasta niveles potencialmente insalubres.

» Diabetes Mellitus de Tipo 2 (T2DM): es el tipo de diabetes méas extendido y a
diferencia de la T1DM, el pancreas produce insulina pero ésta no es absorbida por

las células. Este fendmeno se denomina resistencia a la insulina.

En la Figura 1.1 se muestra una comparativa de los dos tipos de diabetes con respecto a
una persona sana. Se puede observar como un pancreas sano produce la insulina necesaria
para que las células puedan absorber y transformar la glucosa en la energia necesaria que
requiere el organismo. Un pancreas con T1DM no produce la insulina necesaria debido a un
fallo provocado por la destruccion de las células beta, siendo estas células las encargadas
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Figura 1.1: Comparativa de los tipos de DM

de generar la insulina. Por otro lado, un pancreas con T2DM si produce insulina, pero las
células presentan resistencia a la insulina, es decir, son incapaces de absorberla.

Mas del 95 % de las personas con diabetes tienen T2DM, siendo el tipo de diabetes
més comun. Existen otros tipos de diabetes que no entraremos en detalle en este trabajo
de tesis, como puede ser la diabetes gestacional. Este tipo de diabetes se puede producir
durante el embarazo de una mujer, incluso si la persona no es diabética, y generalmente
desaparece tras el parto. Por ultimo, existen otros casos de diabetes que no pueden ser
clasificados como T1DM o T2DM.

No llevar un control adecuado de la DM puede suponer que los niveles de BG alcancen
niveles potencialmente insalubres. El intervalo de valores de glucosa que se considera salu-
dable es [70 — 180] mg/dL, es decir, tanto los valores de glucosa por debajo de 70 mg/dL
como valores por encima de 180 mg/dL son peligrosos para la salud. El principal objetivo
de una persona con diabetes es mantener el mayor tiempo posible el valor de BG dentro
de este rango.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

El control de la diabetes depende del tipo. Para solucionar la falta de insulina, las
personas insulinodependientes (T1DM) se aplican inyecciones de insulina farmacéutica
para sustituir la que no produce el pancreas. La administracion de estas dosis de insulina
es una tarea critica para la persona, porque un célculo erréneo de la cantidad o usar un
tipo de insulina incorrecta, puede hacer que la glucosa alcance niveles peligrosos. En el
caso de la T2DM, se suele controlar mediante un cambio en los hébitos de dieta y ejercicio
combinado con medicacién no inyectable. En estados mas avanzados de la enfermedad,
y en ciertas ocasiones, es necesario administrar alguna cantidad de insulina, como en la

T1DM.

Es primordial para una persona con diabetes tener sus niveles de glucosa dentro del
rango adecuado. Para conseguirlo, es necesario realizar una correcta estimacion de la
BG futura que permita a la persona tomar las acciones correctoras necesarias, con el fin
de evitar que sus niveles de glucosa alcancen valores que se encuentren fuera del rango
saludable y evitar as situaciones potencialmente peligrosas para la salud. Por ello, la
hipotesis de este trabajo de tesis es la generacion de modelos de prediccion de glucosa,
tanto para prediccion del valor exacto de la glucosa como para prediccion de hipoglucemias
e hiperglucemias. Para alcanzar esta meta, se han abordado el problema desde varios

enfoques:

= Generar modelos para predecir los valores BG en escenarios What-If usando un
sistema basado en reglas difusas. Estos modelos deben estar compuestos por un
conjunto de reglas de forma que sean interpretables por parte de un humano.

= Generar modelos para predecir los valores BG en escenarios Agndsticos usando un
sistema basado en reglas difusas. Al igual que en el punto anterior, los modelos

deben ser interpretables y estar formados por un conjunto de reglas.

» Generar modelos para predecir episodios de Hiperglucemias (niveles BG altos). Para
llegar a este objetivo, es necesario estudiar técnicas de aumento de datos, y se
propone el estudio de la combinaciéon de transformaciones del espectro al campo de
vision y modelos de aprendizaje profundo.

» Generar modelos para predecir episodios de Hipoglucemias (niveles BG bajos). De
forma similar con respecto a las hiperglucemias, es necesario estudiar técnicas de
aumento de datos, y la combinaciéon de transformaciones del espectro al campo de
vision y modelos de aprendizaje profundo.

El resto de este trabajo de tesis esta organizado de la siguiente manera. En el Capitulo 2
se presenta una introducciéon méas profunda del problema de la diabetes. Se explican las



diferentes terapias y tipos de insulinas, asi como las variables que influyen en el calculo
de la dosis a administrar. También se detallan los diferentes dispositivos que existen para
monitorizar la glucosa. A continuacién, se muestran los dos enfoques seguidos en este
trabajo de tesis. El primer enfoque, se centra en el problema de la prediccion del valor
exacto de glucosa. En el segundo enfoque, profundiza en el problema de la prediccion de

valores criticos de glucosa, como son las hipoglucemias y las hiperglucemias.

En el Capitulo 3 se realiza una revision del estado del arte del problema de la prediccion
de la glucosa. Se comienza con una breve introducciéon a los diferentes tipos de modelos
que se utilizan para la prediccion de la glucosa. Continuamos con una breve revision del
estado del arte sobre el problema de la predicciéon del valor exacto de glucosa mediante el
uso de técnicas de Machine Learning y aprendizaje profundo. Ademas, se ha realizado una
revision de la literatura més centrada en el problema de la deteccion de las hipoglucemias
e hiperglucemias. Y, por iltimo, se ha realizado una breve revision sobre la aplicacion de
la transformada de wavelet en problemas de series temporales. Esto se ha realizado con
el objetivo de ver la viabilidad de aplicar la transformada de wavelet al problema de la
prediccion de la glucosa, al tratarse también de series temporales de datos.

El Capitulo 4 aborda la metodologia del primer enfoque de este trabajo de tesis. En
primer lugar, se ha realizado una breve introduccion a la 16gica difusa, asi como a los sis-
temas basados en reglas difusas. A continuacién, detallaremos en profundidad el método
propuesto, que consiste en la generacion de modelos predictivos de glucosa en escenarios
What-If y Agndstico en diferentes horizontes temporales (30, 60, 90 y 120 minutos) hacien-
do uso de un sistema basado en reglas difusas TSK de dos fases. Los resultados muestran
que los modelos obtienen buenos resultados en lineas generales, destacando en este primer
enfoque la interpretabilidad de los modelos, algunos de ellos formados tinicamente por 2
reglas difusas.

Por otro lado, el Capitulo 5 aborda la metodologia del segundo enfoque. En primer
lugar, se realiza una introducciéon a los modelos de redes neuronales asi como una in-
troduccion a la transformada de wavelet y su aplicacion a series temporales de datos. A
continuacion, se detalla el método propuesto, que consiste en la prediccion de hipergluce-
mias e hiperglucemias mediante la aplicaciéon de transformaciones del espectro al campo
de vision, en concreto la transformada de wavelet, y modelos de aprendizaje profundo ba-
sados en redes neuronales convolucionales. Para entrenar estos modelos, se han empleado
diferentes técnicas de aumento de datos, dado que el conjunto de datos original no tenia
la dimensionalidad necesaria para obtener modelos robustos. Los resultados muestran que
el método propuesto funciona mejor para detectar las hipoglucemias con respecto a las

hiperglucemias.

Por ltimo, el Capitulo 6 aborda las conclusiones y trabajo futuro de este trabajo de
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Capitulo 2

Prediccidon de niveles de Glucosa en
personas con diabetes

Como se ha introducido en el capitulo anterior, las personas con diabetes deben llevar
un control glucémico con el objetivo de mantener sus niveles de glucosa dentro un rango

considerado como saludable.

Existen diferentes formas de tratar la diabetes dependiendo del tipo. Las personas
insulinodependientes (T1DM que necesitan inyectarse insulina artificial para sustituir la
accion de la insulina natural que generaria un pancreas sano, junto con algunos casos de
personas T2DM). La insulina permite transformar la glucosa que viene de los alimentos
para que se pueda utilizar las células del cuerpo humano. Si la insulina no funciona correc-
tamente, es necesario suplir la carencia mediante insulinas artificiales. Existen diferentes
tipos de insulina artificial. Atendiendo al tiempo de accidén podemos clasificarlas de la

siguiente forma:

» Insulinas de accién rapida/corta: también denominadas bolos de insulinas, sir-
ven para corregir rdpidamente el valor de glucosa. Se suelen administrar con las
comidas debido a que los hidratos de carbono ingeridos son descompuestos por el
cuerpo en glucosa, aumentando asi los niveles en sangre. La rapida acciéon de este
tipo de insulina ayuda a regresar el nivel de glucosa a valores saludables, aunque su
efecto no es prolongado en el tiempo. Ademas de su uso con las comidas, se pueden

usar también para corregir picos inesperados de niveles altos de glucosa.

» Insulinas de accién intermedia y prolongada: también denominada insulina

basal, se emplea para controlar la glucosa entre las comidas y durante la noche.
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El higado genera glucosa para que el cuerpo disponga de la energia necesaria para
su correcto funcionamiento y este tipo de insulina evita que aumente a niveles no
saludables. Como su nombre indica, la accién de estas insulinas no es inmediata
y sus efectos son prolongados en el tiempo. Ademéas no tienen picos de accion a
diferencia de las insulinas rapidas.

La Tabla 2.1 detalla las caracteristicas de los diferentes tipos de insulina [1]. Las curvas
de accién de cada tipo de insulina se muestran en la Figura 2.1.

Tipo Inicio Pico Duraciéon
Insulina de accién muy rapida: Fiasp 5 minutos 30 minutos  3-5 horas
Insulina de acciéon répida: lispro 15-30 minutos 0,5-2 horas  2-5 horas
Insulina de accién rapida: aspart 15 minutos 1-3 horas 3-5 horas
Insulina de accién rapida: glulisina 12-30 minutos 1,5 horas 5-6 horas
Insulina de accién corta: Regular 0,5-1 hora 2-4 horas 5-8 horas
Insulina de accién intermedia: NPH 2-4 horas 4-10 horas  8-16 horas
Insulina de accién prolongada: detemir 1-2 horas 6-12 horas 20-24 horas
Insulina de accién prolongada: glargine 2-4 horas 24 horas
Insulina de accién muy prolongada: glargine U300 6 horas 24-36 horas
Insulina de accién muy prolongada: degludec 0,5-1,5 horas 42 horas

Tabla 2.1: Caracteristicas de los diferentes tipos de insulinas

A

Accién rapida

' Accién muy prolongada
—

Intensidad Efecto Insulina

L L L L] L L L] L L L] L L] >
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

Tiempo (horas)
Figura 2.1: Curvas de accion de los diferentes tipos de insulina

A la hora de administrar las insulinas, las dos terapias principales se denominan In-
fusion Subcutdinea Continua de Insulina (ISCI) y Multiple Dosis de Insulina (MDI). El
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DIABETES

Figura 2.2: Bomba de insulina

Figura 2.3: Pluma de insulina

tratamiento ISCI consiste en el uso de una bomba de insulina (véase Figura 2.2) conectada
a un MCG. El usuario ajusta las cantidades de las dosis para cada instante de tiempo y
necesidades. Por otro lado, la terapia MDI consiste, habitualmente, en la inyecciéon de una
dosis de insulina de acciéon prolongada al dia y varias dosis de insulinas de accién corta,
normalmente una por cada comida, y en ocasiones algin bolo corrector. Para las inyec-
ciones de insulina, habitualmente se utiliza un dispositivo denominado pluma de insulina
(véase Figura 2.3).

Inyectar la cantidad adecuada de insulina es todo un reto, al existir diferentes para-
metros y variables que pueden afectar a esta decision. Los principales parametros que se
utilizan para el calculo de la dosis de insulina son las siguientes:

» Factor de sensibilidad: también denominado factor de correccion (CF, de sus

9



siglas en inglés Correction Factor), se puede definir como la cantidad de nivel de
glucosa (mg/dL) reducida por cada unidad de bolos de insulina administrada. El
factor de sensibilidad habitualmente se calcula usando la férmula denominada regla
de 1700 [2], aunque este valor puede variar:

CF =1700 / TDD (2.1)
donde TDD es la dosis total de insulina diaria.

= Ratio basal: definida como la dosis continua de insulina basal necesaria para con-
trarrestar la glucosa generada por el higado.

» Ratio de insulina por racién de hidratos: tal como su nombre indica, es la
cantidad de bolos de insulina necesaria para metabolizar una raciéon de hidratos de
carbono. Habitualmente suele ser de 1:10, es decir, un bolo de insulina por cada 10

gramos de hidratos (una racién).

= Bolo corrector: se define como la cantidad de insulina réapida adicional necesaria
en base al factor de sensibilidad para alcanzar el nivel de BG objetivo. La féormula

para su célculo es la siguiente:

Bolo corrector = (Glucosa actual — Glucosa objetivo) | C'F (2.2)

Hay que tener en cuenta que esta serie de pardmetros son habitualmente establecidos en
base a las observaciones realizadas por el endocrindlogo, por lo que son valores individuales

para cada persona.

Por otro lado, tenemos las variables que se utilizan para hacer este calculo de manera
manual. Estas variables son la glucosa actual que tiene la persona, los valores de las
insulinas y las raciones de carbohidratos que se van a ingerir, es decir, la persona debe
estimar las raciones de hidratos que va a consumir durante la comida. Una vez obtenidas
estas variables y aplicando los parametros anteriores, se puede calcular la dosis de insulina

necesaria.

Un célculo incorrecto de la dosis puede provocar que los niveles de BG puedan al-
canzar niveles fuera del intervalo recomendable. Cuando el nivel de glucosa en sangre
desciende por debajo de un umbral, normalmente 70 mg/dL, se dice que la persona sufre
hipoglucemia. En el caso opuesto, la hiperglucemia, se produce cuando el nivel de glucosa
supera los 180 mg/dL. El objetivo principal de los protocolos de control de la glucosa
es permanecer entre esos valores el mayor tiempo posible, es decir, maximizar el tiempo

en el intervalo [70, 180] mg/dL, o simplemente lo que se denomina tiempo en rango. Los
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eventos de hipoglucemia e hiperglucemia son potencialmente peligrosos para la salud si
sus efectos se mantienen en el tiempo y pueden incluso causar la muerte de la persona.
Actualmente se estd girando a Time in Tight Range (TITR) [3, 4, 5|. A diferencia de
TIR, el intervalo donde deben permanecer los valores de glucosa el mayor tiempo posible
en TITR es méas ajustado. En concreto, este intervalo es de [70,140] mg/dL, siendo un
70 % con respecto a TIR. Al considerarse un umbral de hiperglucemia de 140 mg/dL, esto
puede suponer una mejor esperanza de vida al minimizar las consecuencias negativas de

las hiperglucemias para la salud, sobre todo en personas jovenes.

Uno de los factores mas importantes para determinar los valores futuros de los niveles
de glucosa y prevenir los episodios de hipoglucemia e hiperglucemia es conocer el valor de
la glucosa en el momento de la prediccion. Hoy en dia, las personas con diabetes utilizan
ampliamente los sistemas de monitorizacion continua de la glucosa (MCG), que consisten
en un sensor que registra y monitoriza los valores de glucosa intersticial de manera regular.

Estos sistemas los detallamos en la Seccién 2.1.

Las inyecciones de insulina se registran mediante el dispositivo utilizado para esta
tarea, una bomba de insulina automética que lleva el paciente o de manera manual, o
mediante algin otro dispositivo auxiliar. Las ingestas de alimentos son registradas por
el paciente manualmente como estimaciones de la cantidad de gramos de hidratos de
carbono ingeridos. Ademas, la inclusiéon de una bomba de insulina permite automatizar
parcialmente la administracion de la insulina basal acorde a los pardmetros introducidos

por el usuario.

Hay otras tareas importantes que deben realizar las personas con diabetes como es-
timar los hidratos de carbono ingeridos, evaluar el ejercicio realizado, el estrés, etc. De
alguna manera, lo que hacen es predecir el valor de glucosa en sangre bajo unas condi-
ciones de ingesta de carbohidratos y suministro de insulina. Dicho de otra forma, tratan
de ajustar estos elementos para que, transcurridos unos 90 minutos, la glucosa en sangre
permanezca dentro de los niveles saludables. Nuestra propuesta es ayudar a las personas
con diabetes en esta tarea, proporcionando modelos predictivos generados mediante dis-
tintas técnicas de inteligencia artificial. El objetivo de una buena prediccion de la glucosa
es corregir las dosis de insulinas y las raciones de hidratos, de forma que la cantidad de
estas sea la adecuada para alcanzar un nivel 6ptimo de BG.

En este trabajo de tesis, hemos abordado el problema de la prediccion de la glucosa

en dos enfoques diferentes:

s Prediccion exacta del valor de Glucosa

= Predicciéon de Hipoglucemias e Hiperglucemias
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2.1. MONITORIZACION CONTINUA DE GLUCOSA

El primer enfoque se centra en estimar el valor exacto de glucosa que va a tener una
persona con diabetes dado un horizonte temporal. El segundo enfoque es diferente porque
tiene como objetivo anticiparse a los posibles eventos de hipoglucemias e hiperglucemias
que pueden ocurrir en un horizonte temporal dado.

2.1. Monitorizaciéon Continua de Glucosa

Es de vital importancia conocer el nivel de glucosa actual, por ello, las personas con
diabetes habitualmente necesitan usar medidores de glucosa para tomarse varias muestras
de sangre al dia. Gracias a los avances tecnolégicos producidos en el Ambito de la medicina,
actualmente existen los sistemas de Monitorizacion Continua de la Glucosa (MCG), muy
utilizados en la actualidad y que miden los niveles de glucosa en la fase intersticial cada

cinco o quince minutos.

Gracias a estos sistemas, se puede llevar un mejor control de la enfermedad al poderse
conocer el nivel de glucosa en tiempo real, siendo este dato importante para llevar a cabo
las acciones requeridas en caso de que sea necesario corregirlo. Al disponer de mecanismos
de alarma, pueden avisar en todo momento si el nivel de glucosa se encuentra fuera del
rango saludable.

Existen en el mercado multitud de soluciones de sistemas MCG, siendo Abbott, Med-
tronic y Dexcom los fabricantes mas extendidos en Espana en el momento de escribir este
trabajo de tesis.

Abbott cuenta con la gama FreeStyle Libre que utiliza sensores desechables que permi-
ten registrar la glucosa intersticial en intervalos de 15 minutos y una duraciéon del sensor
de hasta 14 dias. Existen tres generaciones del sensor. La diferencia mas destacable radica
que el sistema de primera generacion requiere de un dispositivo lector para registrar los
datos del sensor. En cambio, los sistemas FreeStyle Libre 2 y 3 no es necesario contar con el
dispositivo lector, es decir, el sensor se conecta mediante Bluetooth a cualquier Smartpho-
ne y la aplicacion movil FreeStyle LibreLink!, que permite registrar y visualizar los datos.
Ademés, estos sistemas permiten la conexién con bombas de insulinas compatibles. En la
Figura 2.4 se muestra un MCG FreeStyle Libre de primera generacion.

Por otro lado, Medtronic cuenta con la gama de sistemas MCG Medtronic Guardian.
Este sistema usa sensores desechables con duracion de hasta 6 dias que permite tomar me-
diciones de la glucosa intersticial en intervalos de 5 minutos. Se utiliza la aplicaciéon movil

Guardian Connect? para registrar y visualizar los datos del sensor mediante Bluetooth.

Ihttps://www.freestyle.abbott/es-es/productos/conectividad/freestylelibrelinkapp.
html
’https://www.medtronicdiabetes.com/products/sistema-guardian-connect
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Figura 2.4: MCG Abbott FreeStyle Libre de primera generacion

Ademas, este sistema permite la conexion con las bombas de insulina de la gama Med-
tronic MiniMed. Dentro de esta gama, nos encontramos principalmente con los sistemas
MiniMed 780G, 770G y 630G. Estas bombas permiten una administraciéon automatica de
la insulina en base a los datos recogidos por el sensor y registrados por el usuario. Ade-
mas, Medtronic cuenta con el sistema InPen, que consiste en una pluma de insulina usada
habitualmente en las terapias MDI conectada a la aplicacion movil del MCG Guardian.
Gracias a los datos registrados por el sensor y la pluma, la aplicaciéon permite calcular la
dosis de insulina, asi como ver el histérico de inyecciones, ingestas de hidratos de carbono,
etc.

Por dltimo, nos encontramos con los sistemas MCG Dexcom. Este fabricante utiliza
sensores desechables en sus sistemas MCG que permiten tomar mediciones de la glucosa
intersticial cada 5 minutos y una duraciéon del sensor de hasta 10 dias. Existen varias
generaciones del sensor, siendo el sistema Dexcom G7 el mas reciente a fecha de escritura
de este trabajo de tesis. Desde la quinta generacion (Dexcom G5), los datos se trasmiten
mediante Bluetooth hacia cualquier dispositivo moévil compatible sin necesidad de usar
un dispositivo lector dedicado, aunque Dexcom cuenta en su catalogo con dispositivos
lectores opcionales compatibles con las iltimas generaciones del sensor. Ademés, se pueden
conectar bombas de insulinas compatibles para complementar el MCG. Por otro lado,
Dexcom cuenta con una gama de sensores mas accesibles denominada Dexcom ONE. Estos
sistemas estan formados tnicamente por el sensor desechable conectado a la aplicacion
mo6vil correspondiente, teniendo funcionalidades mas limitadas con el resto de las gamas y
sin posibilidad de usar bombas de insulina. En la Figura 2.5 se muestra un sensor Dexcom

ONE.
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2.2. PREDICCION DEL VALOR EXACTO DE LA GLUCOSA
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Figura 2.5: MCG Dexcom ONE

2.2. Prediccién del valor exacto de la Glucosa

Llevar un control 6ptimo de la DM supone para las personas con diabetes estimar sus
niveles de BG futuros. Esta tarea habitualmente es realizada manualmente en base a una
serie de variables, lo que supone un reto diario al que se enfrentan estas personas. En
concreto, consiste en calcular el nivel de glucosa futuro en base a las ingestas de hidratos
de carbonos y las inyecciones de insulinas administradas.

Es importante mencionar en este punto, ademaéas de las variables antes mencionadas,
el valor de glucosa futuro va a depender de una serie de factores como puede ser la edad,
el género, la actividad fisica, medicacion entre otras. Ademas, existe otro factor a tener
muy en cuenta a la hora de predecir la glucosa denominado Variabilidad Glucémica (VG).
La VG se puede definir como la fluctuacion de los niveles de glucosa que se producen a
lo largo del dia. En la Figura 2.6 se observa un ejemplo de la VG de una persona con

diabetes durante 5 dias consecutivos.

Realizar una estimaciéon correcta del valor de BG permite a las personas con diabetes
llevar a cabo las acciones necesarias para corregir el nivel de glucosa. Por ejemplo, durante
las comidas, deben calcular la dosis de bolos de insulina en base a las raciones ingeridas
de carbohidratos para contrarrestar la glucosa producida por la descomposicion de los
hidratos de carbonos y asi volver a un nivel de BG dentro del rango saludable. En otro
caso, una persona con diabetes estima que va a tener un nivel de BG muy bajo, entonces
toma la decision de ingerir una cantidad de azticar para restablecer su glucosa a niveles

optimos.
La hipotesis de este trabajo de tesis es la generacion de modelos predictivos que per-
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Figura 2.6: Ejemplo VG de una persona con diabetes durante 5 dias

mitan predecir la glucosa en un horizonte temporal determinado. Para ello se define el
problema de la siguiente forma:

» Predecir el valor del nivel de glucosa en sangre (BG en un horizonte temporal de M
minutos, conociendo la informacion de los niveles actuales de glucosa en sangre, las
ingestas de alimentos (CH), las inyecciones de insulina (I), y la actividad fisica en
el momento de la prediccion incluyendo los eventos de las dos tltimas horas.

En resumen, estos modelos permiten dar una estimacion de la glucosa con horizontes
temporales a 30, 60, 90 y 120 minutos conociendo tnicamente los datos de la glucosa,
hidratos, insulinas y actividad fisica de las dos horas anteriores al momento de la predic-
cion.

2.2.1. Escenarios de prediccién

A la hora de entrenar modelos predictivos de glucosa, existen varias formas de generar
estos modelos dependiendo de la informacion disponible en el momento de su generacion.
en este punto se deben contemplar los escenarios Agndstico, What-If e Inercial.

El primer escenario, Agndstico, inicamente se toman los valores de las variables in-
mediatamente anteriores al momento de la peticién de construir el modelo. Por ejemplo,
una persona con DM dado un instante de tiempo desea predecir su BG a un horizonte
de prediccion de T+ 60 minutos y tnicamente conoce los valores de glucosa, insulinas
administradas y raciones de hidratos de carbono ingeridas de las 2 horas anteriores al
momento de la prediccién.
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El segundo escenario, What-If, ademas de considerar la informacién anterior al mo-
mento de solicitud de generar el, tiene en cuenta los valores futuros de algunas de las
variables durante la ventana de predicciéon, es decir, desde el momento actual hasta el
horizonte de la prediccion. En concreto, es habitual incluir las raciones de hidratos de
carbono ingeridas y las dosis insulinas administradas desde el momento actual hasta el
horizonte de prediccion deseado. Este escenario se suele utilizar a la hora de generar mo-
delos para sistemas recomendadores de insulinas y carbohidratos. Un ejemplo de modelo
What-If seria el de una persona con DM que desea predecir el nivel de BG que va a tener
a un horizonte de prediccion de T' 4 120 minutos, conoce los valores de glucosa, carbohi-
dratos e insulina de las tltimas 2 horas y ademas va a comer, es decir, ha calculado las
raciones futuras de hidratos de carbono y las dosis de bolos de insulina desde el momento

actual hasta el horizonte de la prediccion.

Por ultimo, el escenario Inercial, los modelos se entrenan usando, ademas de la infor-
macion anterior al momento de la prediccion, inicamente con los valores que provienen del
MCG durante la ventana de prediccion, descartdndose cualquier evento vital futuro por
parte de la persona como la ingesta de carbohidratos, administracion de bolos de insulina,
ejercicio, etc. Al no poderse usar eventos de otras variables durante la ventana de predic-
cion, conlleva la necesidad de seleccionar cuidadosamente los datos a utilizar durante el
entrenamiento del modelo. En resumen, los modelos inerciales predicen la BG teniendo
en cuenta que la persona con DM no va a realizar ninguna acciéon durante el momento de
solicitud hasta el horizonte de la prediccion. Este escenario es util para cierta situaciones
como la prediccion de la glucosa nocturna, al no producirse ningtin otro evento que pueda

afectar a la prediccion.

Este trabajo de tesis se centra tinicamente en los escenarios Agndstico y What-If al ser
los mas habituales en la gestion del dia a dia de la DM. El escenario inercial corresponde
a situaciones normalmente nocturnas, mucho mas peligrosas por el sueno, las cuales seréan

objeto de un trabajo posterior.

2.2.2. Meétricas

Para evaluar el rendimiento de los modelos predictivos, habitualmente se utilizan una
serie de métricas que indican el desempeno y la robustez del modelo. Las més habituales
son la raiz del error cuadratico medio (RMSE, de sus siglas en inglés Root Mean Square
Error), error absoluto medio (MAE, de sus siglas en inglés Mean Absolute Error) y di-
ferencia relativa absoluta media (MARD, de sus siglas en inglés Mean Absolute Relative
Difference).

= RMSE se puede definir como la raiz cuadrada de la media de los errores cuadraticos
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entre los valores estimados y los valores actuales, es decir, mide la diferencia de error
entre ambos valores. Esta métrica penaliza los errores més grandes, de forma que
cuando menores sean éstos, mejor sera el ajuste del modelo. La formula para calcular
este error es la siguiente (2.3):

n

1

" ;(y 9i) (2.3)
donde n es el nimero total de muestras, y; el valor real e y; el valor estimado por el
modelo.

= MAE se define como el error promedio absoluto entre los valores estimados y los
valores reales. A diferencia de RMSE, los errores penalizan de forma proporcional.
Se calcula usando la siguiente formula (2.4):

1 n
n;ly Uil (2.4)

déonde n es el nimero total de muestras, y; el valor real e y; el valor estimado por el
modelo.

= MARD es la diferencia relativa absoluta entre el valor real y el valor predicho por
el modelo. Esta métrica es ttil en situaciones donde se desea conocer la precision
del modelo en términos proporcionales, es decir, como difieren los valores predichos
en relacion con los valores reales, sin considerar la direccién de la diferencia. A
diferencia de las otras métricas, MARD se expresa como un porcentaje en lugar del
valor del error. La formula es la siguiente (2.5):

1~ |y — i
MARD =~ % -100 (2.5)
n - Yi
i=1

donde n es el namero total de muestras, y; el valor real e ; el valor estimado por el
modelo.

Por otro lado, se puede utilizar la familia de Error Grid Analysis EGA. Esta técnica
de anélisis del desempeno de modelos predictivos, en el caso que nos concierte, modelos
predictivos de glucosa. A diferencia de las métricas anteriores, clasifican las predicciones
realizadas por los modelos en zonas o cuadrantes dependiendo del riesgo clinico que supone
el error en la prediccién, es decir, la discrepancia entre los valores de la glucosa estimado
y el de referencia. Existen 5 zonas diferentes:
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= Zona A: las predicciones que caen dentro de esta zona se consideran seguras clini-

camente al no diferir sustancialmente del valor real.

» Zona B: aunque las predicciones que estan dentro de esta zona tienen un error

mayor con respecto a la Zona A, no tienen consecuencias clinicas destacables.

s Zona C: las predicciones de esta zona presentan discrepancias con respecto los
valores de referencia y puede suponer que la persona no tome las decisiones correctas

pero teniendo tinicamente consecuencias clinicas minimas.

= Zona D: esta zona se considera peligrosa porque las predicciones tienen un error
considerable con respecto al valor real. Estas discrepancias conllevan que la persona

tome decisiones inapropiadas que pueden tener consecuencias clinicas graves.

= Zona E: es la zona méas peligrosa. Las predicciones que caen en esta zona son
completamente irreales al presentar un error bastante considerable y esto puede
provocar que la persona tome acciones que pueden poner en peligro su vida.

Los EGA mas usados son el Clarke Error Grid [6] y el Parkes Error Grid [7]|. La
principal diferencia entre ellos es la distribucion de las zonas. Ademas, Clarke Error Grid
se utiliza sobre todo para estudios de la practica clinica al enfocarse en la seguridad de las
predicciones, mientras que Parkes Error Grid se utiliza habitualmente en investigaciones
y estudios de validacion, al centrarse en la precision en relacion con los valores reales de
glucosa. Ademas, existen dos variantes diferentes de Parkes Error Grid, una especifica
para la T1DM y otra para la T2DM. La tnica diferencia entre ambas versiones es la
ubicacion de las zonas. En la Figura 2.7 se muestra un ejemplo de cada tipo de EGA
detallados en esta seccion.

2.3. Prediccién de Hipoglucemias e Hiperglucemias

Uno de los principales objetivos que tienen las personas con diabetes es mantener los
niveles de BG dentro del intervalo 6ptimo para la salud, pero existen situaciones que el
valor de la glucosa se encuentra fuera de ese rango. Cuando el nivel de glucosa es bajo,
se denomina Hipoglucemia y en el caso de un valor elevado, se denomina Hiperglucemia.

Dependiendo del nivel de glucosa, podemos definir la siguiente escala:

» Hipoglucemia severa: glucosa < 54 mg/dL
» Hipoglucemia: glucosa < 70 mg/dL

» Normoglucemia: glucosa >= 70 mg/dL y glucosa <= 180 mg/dL
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Figura 2.7: Ejemplos de Clarke (a) y Parkes (b) Error Grid (T1DM) de un modelo pre-
dictivo de glucosa con horizonte de T' = 60 minutos

» Hiperglucemia: glucosa > 180 mg/dL

» Hiperglucemia severa: glucosa > 240 mg/dL

Es muy importante evitar estos eventos debido a que son potencialmente peligrosos
para la salud si no se toman las acciones correctivas necesarias de manera inmediata y
en el caso de sus efectos se mantengan en el tiempo pueden provocar complicaciones de
salud severas y danos permanentes.

La hipoglucemia es una de las principales complicaciones de la diabetes [8]. Estos
episodios de niveles bajos de glucosa son peligrosos para la salud, ya que pueden causar
danos en multiples 6rganos, mayor riesgo de enfermedad renal, problemas en el sistema
nervioso, etc. Si el nivel de glucosa es inferior a 54 mg/dL, se produce un episodio de
hipoglucemia severa que, si no se corrige, puede ser potencialmente peligroso, ya que puede
producirse una pérdida de consciencia e incluso la muerte de la persona. Los episodios
de hipoglucemia suelen clasificarse en funcién del momento del dia en que se producen
y suelen establecerse en tres clases: hipoglucemia diaria, posprandial y nocturna. Los
episodios de hipoglucemia nocturna son probablemente la situacién mas peligrosa, ya que
suelen pasar desapercibidos debido a que el paciente esta dormido. Al tratarse de episodios
asintomaticos, sus efectos pueden mantenerse en el tiempo, afectando gravemente a la
salud y, eventualmente, provocando el sindrome de muerto en la cama.
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En el caso de las hiperglucemias, los niveles altos de BG pueden favorecer la acumu-
lacion de acidos toxicos denominados cetonas. Los principales sintomas de las hipergluce-
mias son sed, vision borrosa, dolor abdominal, etc. Ademas, si los efectos se mantienen en
el tiempo, las principales complicaciones de las hiperglucemias son riesgo de enfermedad
cardiovascular, danos renales, danos en el sistema nervioso, etc. Si el nivel de glucosa es
muy elevado (hiperglucemia grave) se pueden alcanzar niveles muy peligrosos de cetonas
(Cetoacidosis), siendo las principales complicaciones el coma diabético. El coma diabético
puede conllevar la pérdida del conocimiento, danos cerebrales permanentes e incluso la

muerte de la persona.

El principal objetivo de este enfoque es la creaciéon de modelos que permitan predecir
el rango donde se situara el valor de la BG, es decir, consiste en estimar los posibles
eventos de Hipoglucemias e Hiperglucemias a un horizonte temporal definido. En este
punto, podemos definir el problema:

» Predecir los eventos de Hipoglucemia (< 70 mg/dL) e Hiperglucemias (> 180 mg/dL)
en un horizonte temporal de M minutos, conociendo la informacion de los niveles

actuales y de las ultimas 24 horas de la glucosa en sangre.

Una vez construidos estos modelos predictivos, pueden ser la base para un sistema de
alarmas de hipoglucemias e hiperglucemias. Gracias a las notificaciones generadas por el
sistema, las personas con diabetes pueden tomar la acciones adecuadas para asi evitar

que sus niveles de glucosa salgan del umbral saludable.

2.3.1. Meétricas

En este enfoque, los modelos propuestos generarén salidas que representan distintas
clases en lugar de valores numéricos reales. Es decir, estos modelos indicaran si va a
ocurrir una hipoglucemia, hiperglucemia o normoglucemia. Por ello, nos enfrentamos a
un problema de clasificacion. Para evaluar el rendimiento de los modelos de clasificacion,
tenemos que introducir en primer lugar, el concepto de matriz de confusion. Una matriz
de confusiéon no es una métrica como tal, sino que se trata de una herramienta que se
utiliza para evaluar el rendimiento de los modelos de clasificacion. Esta matriz organiza
la cantidad de instancias de un conjunto de datos clasificadas correcta o incorrectamente
por un modelo. La matriz de confusion se organiza en cuatro secciones principales, tal
como se puede observar en la Figura 2.8:

» Verdaderos positivos (TP): cantidad de instancias clasificadas correctamente
como positivas por el modelos .
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» Verdaderos negativos (TN): cantidad de instancias clasificadas correctamente

como negativas por el modelo.

» Falsos positivos (FP): cantidad de instancias clasificadas incorrectamente como

positivas por el modelo. También conocidos como errores de Tipo 1.

» Falsos negativos (FN): cantidad de instancias clasificadas incorrectamente como

negativas por el modelo. También conocidos como errores de Tipo II.

Observaciones

Positivo | Negativo

Positivo TP FP

Predicciones

Negativo FN TN

Figura 2.8: Matriz de Confusion

A partir de esta matriz, se sacan las métricas habitualmente utilizadas para evaluar

el desempeno de los modelos de clasificacion, siendo las mas importantes:

» Exactitud: también conocida como Accuracy, es la métrica mas utilizada para
evaluar los modelos de clasificacion. Se define como la proporcion de las predicciones
correctas (verdaderos positivos y verdaderos negativos) con respecto al total de las
predicciones realizadas por el modelo. Se calcula de la siguiente manera (2.6):

TP+ TN
Ezactitud = 2.6
e = TP Y TN+ FP+ FN (2.6)

» Sensibilidad: también conocida como Recall o tasa de verdaderos positivos (TPR,
de las siglas en inglés True Positive Rate), es una métrica que mide la proporcion de
instancias positivas que fueron correctamente clasificadas por el modelo. Se calcula
como (2.7):
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- TP
Senszbzlldad = m—m (27)

» Especificidad: también conocida como tasa de verdaderos negativos (TNR), es una
métrica complementaria a la Sensibilidad. Mientras que la sensibilidad se enfoca
en la capacidad del modelo en detectar correctamente las instancias positivas, la
especificidad mide la capacidad del modelo para evitar clasificar incorrectamente

las instancias negativas. Se calcula como (2.8):

TN
Especificidad = m (28)

= Precision: se define como la capacidad de un modelo para predecir correctamente
las instancias positivas entre todas las instancias que predijo como positivas, es decir,
indica la proporciéon de las predicciones positivas que fueron correctas. Se calcula
como (2.9):

TP
Precision = ———— 2.
recision = o5 s (2.9)

Ademas existen otras métricas también ampliamente utilizadas, como son las cur-
vas ROC (Receiver Operating Characteristic) [9], AUC [10], y la prueba estadistica KS
(Kolmogorov-Smirnov) [11, 12].

Las curvas ROC describen el equilibrio entre la tasa de verdaderos positivos (TPR) y
la tasa de falsos positivos (FPR, del inglés False Positive Rate) de un modelo para varios
umbrales de clasificaciéon. La TPR es la proporcion de verdaderos positivos clasificados
correctamente como positivos, mientras que la FPR es la proporcion de verdaderos ne-
gativos clasificados incorrectamente como positivos. Una curva ROC representa la TPR
frente a la FPR con distintos umbrales, y la curva ilustra lo bien que el modelo puede
distinguir entre las clases positivas y negativas. La linea discontinua representa un clasi-
ficador aleatorio, de modo que cuanto mas se aleje la linea ROC de la linea discontinua,
mejor sera el clasificador. Otra forma de decirlo es que cuanto més cerca esté la curva

ROC de la esquina superior izquierda, mejor.

AUC es una métrica comunmente utilizada para evaluar el rendimiento global de un
modelo de clasificacion binaria. E1 AUC oscila entre 0 y 1, donde 0,5 indica adivinaciéon
aleatoria y 1 indica un clasificador perfecto. La prueba estadistica KS es otra medida de
uso comun del rendimiento del modelo en la clasificaciéon binaria. Es la diferencia maxima
entre las funciones de distribucion acumulativa (FDA) de las clases positiva y negativa.
El estadistico KS oscila entre 0 y 1, donde 0 indica que no hay separacion entre las clases
y 1 indica una separacion perfecta.
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2.4. Conclusiones

Estimar la glucosa es un reto diario que deben realizar las personas con diabetes ya que
involucra una serie de decisiones, variables y factores. Ademas, las personas con T1DM
tienen que calcular las dosis de insulina en base a una serie de factores, algunos de ellos

individuales dependiendo de cada persona.

Gracias a los avances tecnologicos producidos en los tltimos anos, han surgido los
sistemas MCG. Con estos dispositivos, las personas con diabetes pueden llevar un mejor
control de la enfermedad, pero los MCG no evitan la tarea de predecir los niveles de gluco-
sa. Por ello, es necesario hacer uso de modelos predictivos que posibiliten una estimacion
automatica de la BG con el objetivo de permitir a las personas con diabetes llevar a cabo
las acciones necesarias para evitar, en la medida de los posible, que la glucosa alcance
niveles fuera del intervalo saludable.

Ademés, es importante contar con modelos que permitan una deteccién temprana
de hipoglucemias e hiperglucemias para que las personas con diabetes puedan actuar de
forma anticipada y evitar asi estos eventos glucémicos. Es importante recalcar que las
hipoglucemias e hiperglucemias son peligrosas para la salud si sus efectos se mantienen

en el tiempo.

En resumen, éste trabajo de tesis esta dividido en dos enfoques diferentes a la hora
de abordar este problema. El primer enfoque, la prediccion exacta del valor de glucosa
lo explicamos en el capitulo 4 y el segundo enfoque, la prediccion de las hipoglucemias e

hiperglucemias, lo detallamos en el capitulo 5.
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Capitulo 3

Estado del Arte

Existen multitud de propuestas en la literatura que abordan el problema de la predic-
cion de la glucosa desde diferentes puntos de vista. Este problema se puede abordar con
diferentes metodologias a la hora de construir los modelos, pero principalmente se usan
tres técnicas diferentes. La primera, denominada modelos fisiol6gicos, hace uso de modelos
matemaéticos lineales para simular el comportamiento de la interaccion glucosa-insulina.
Estos modelos son bastantes complejos y para su modelado se requiere un alto conoci-
miento de las dindmicas de la glucosa con la insulina. La segunda técnica, denominada
modelos Data-Driven, utilizan la informacion de entrada y salida, asi como las relaciones
existente entre los datos para predecir la glucosa. Una de las principales ventajas de estos
modelos es que permiten la inclusion de nuevas variables con facilidad, pero tienen como
principal desventaja que tinicamente se basan en la informacién y no en el sentido fisio-
logico de los datos. Por ultimo, tenemos un enfoque hibrido que hace uso de una parte
de los datos fisiologicos (glucosa-insulina) a la que se anade informacion adicional para
desarrollar los modelos.

Una vez seleccionada la metodologia a abordar, es necesario contar con los suficientes
datos para entrenar los modelos. En este punto se suma la dificultad de obtener datos
de pacientes reales, en gran medida, al considerarse informaciéon de caricter sensible por
la naturaleza médica de la misma. En numerosas ocasiones es necesario contar con los
respectivos permisos tanto por parte de los pacientes como del comité ético del hospital
para llevar a cabo el estudio médico, con la finalidad de obtener los datos. Ademés, una
vez registrados los datos, habitualmente hay que descartar informacién por errores de
lecturas del sensor, muchas veces por desconocimiento de uso por parte del paciente. Por

ello, existen una serie de repositorios de datos tanto de acceso publico como restringido.
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Ejemplos de repositorios piblicos son OhioT1DM [13], Pima Indians Diabetes Database?,
UCI Diabetes Data Set [14], etc. Ademas existe el repositorio Awesome-CGM [15] contiene
una recopilaciéon de varios conjuntos de datos de acceso publico.

Por otro lado, existen técnicas para generar datos in-silico, es decir, datos de pacientes
generados mediante simulacion. Existen numerosos simuladores para generar datos, siendo
los més usados UVA /PADOVA [16] desarrollado por la Universidad de Virginia y aprobado
por la Food and Drug Administration (FDA) de EEUU, y AIDA Simulator [17].

3.1. Predicciéon de valores de Glucosa

En primer lugar, nos encontramos con los trabajos que aplican técnicas tradicionales
de modelizacién, es decir, modelos o perfiles definidos por ecuaciones lineales con un
conjunto limitado de entradas. En [18] nos encontramos con una completa revision de
la literatura sobre modelos lineales glucosa-insulina para predecir la glucosa. Ademas, los
principales grupos de investigacion sobre pancreas artificial han presentado otros enfoques
de control personalizado [19, 20, 21, 22| que siguen la practica clinica. Algunas propuestas
proporcionan modelos para el caso medio [23| y otras para las particularidades de cada

paciente.

Existen diferentes formas de modelar la dindmica de la glucosa, incluidos los modelos
basados en series temporales de datos. Algunas de las técnicas utilizadas en estos mode-
los hacen uso de algoritmos de aprendizaje automatico (ML) como Random Forest (RF)
[24], K-Nearest Neighbors (KNN) [25], Support Vector Machine (SVM) o Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA) [26]. Por otro lado, también se han aplicado méto-
dos computacionales evolutivos como la Programacion Genética (GP, del inglés Genetic
Programming), las Gramaéticas Evolutivas (GE, del inglés Grammatical Evolution) [27],

y los Algoritmos Genéticos (GA, del inglés Genetic Algorithm).

Dentro de las aproximaciones que usan técnicas clasicas de ML, en [28] los autores
utilizan diferentes algoritmos de ML para crear un modelo predictivo con horizonte a 120
minutos. En concreto comparan un Decision Trees (DT), Random Forest (RF) y Random
Trees (RT). Han usado el conjunto de datos Aleppo [29] del repositorio publico Awesome-
CGM, compuesto por 225 pacientes T1DM y 6 meses de datos. El rendimiento de los
modelos es evaluado mediante RMSE y MAE. Segtn los resultados, los modelos RT y DT
ofrecen un rendimiento similar con un RMSE de 13,54 y 14,05 respectivamente, superando
al modelo RF.

Otros trabajos analizan el problema desde diferentes variantes de la GP [30, 31, 32,

"https://www.kaggle.com/datasets/uciml/pima-indians-diabetes-database
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33, 34, 35|. En [36], los autores han construido un modelo ensemble basado en GE para
predecir la glucosa con 30, 60, 90 y 120 minutos de antelacion. El conjunto de datos
utilizado para entrenar los modelos esta formado por los datos de 5 pacientes con T1DM
y 12 dias de datos recogidos por un MCG. El rendimiento del modelo propuesto es evaluado
con la métrica Clarke Error Grid y lo comparan con otras técnicas clasicas de ML como
ARIMA y otras variantes de GE. El método propuesto ofrece un rendimiento superior con
respecto al resto de técnicas de ML comparadas. Ademas, con una tasa de predicciones
peligrosas (zonas D+E) bastante aceptable, incluso en el horizonte a 120 minutos (5,5 %).

Dentro de las GE, nos encontramos con las denominadas Gramaticas Evolutivas Es-
tructuradas (SGE). En [37], los autores proponen la combinacion de técnicas de clustering
de datos con un modelo basado en (SGE) para predecir la BG postprandial con un horizon-
te temporal de hasta 2 horas después de las comidas. Al igual que muchos otros trabajos
en la literatura, esta propuesta hace uso del conjunto de datos publico OhioT1DM para
el entrenamiento de los modelos. El método propuesto combina una técnica de preproce-
sado de datos consistente en particionar las series temporales de datos en segmentos de
4 horas y la aplicaciéon de una técnica de clistering. Una vez preprocesados los datos, los
autores comparan diferentes modelos, en cuestién, un modelo basado en SGE, un modelo
de redes neuronales (NN) [38] y el algoritmo Sparse Identification of Nonlinear Dynamics
(SINDy). Los modelos han sido evaluados usando el Parkes Error Grid y demuestran que
el modelo propuesto en este trabajo ofrece predicciones clinicamente seguras, sin apenas
estimaciones que caigan en las zonas peligrosas (D+E). Una de las principales ventajas
de esta propuesta, es que el método propuesto estéa enfocado en obtener modelos inter-
pretables. Este enfoque en la interpretabilidad ha dado como resultado en la precision
obtenida por los modelos, ya que no representa diferencias relevantes con respecto a las
técnicas basadas NN y SINDy.

Aunque gracias a los avances producidos en los ultimos afios en el &mbito del aprendi-
zaje profundo o Deep Learning, cada vez existen mas trabajos que hacen uso de técnicas
basadas en redes neuronales artificiales (ANN) e incluso hoy en dia se dedica un workshop
a este problema [39]. Los principales tipos de redes neuronales son el Multilayer Percep-
tron (MLP), Recurrent Neural Network (RNN), Long Short-Term Memory (LSTM) y

Redes Neuronales Convolucionales (CNN, del inglés Convolutional Neural Network).

En [40] se enfocan en el desarrollo de un modelo personalizado por paciente basado en
RNN para estimar la glucosa con diferentes horizontes temporales de 15 hasta 60 minutos.
Utilizan los datos en bruto del MCG de 38 pacientes con T1DM, previo preprocesado para
eliminar los datos de glucosa incoherentes debido a posibles errores en las mediciones.
Comparan su aproximacion con técnicas de ML clésicas y evaltan el rendimiento de
los modelos con las métricas del Error Porcentual Absoluto (APE) y RMSE. Se puede
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observar en los resultados que el modelo propuesto es bastante consistente en todos los

horizontes temporales analizados.

Zhu et al. [41] propone un modelo basado en RNN para predecir la BG con horizontes
de 30 y 60 minutos. Para entrenar los modelos, han usado los conjuntos de datos piu-
blicos OhioT1DM, ABC4D y ARISES. En total, han utilizado los datos de 49 pacientes
reales con T1DM. Una vez entrenado el modelo, la inferencia del modelo se realiza en
un dispositivo wearable basado en un microcontrolador de bajo consumo que obtiene los
datos directamente del sensor MCG. Un punto interesante de esta propuesta ha sido el
desarrollo de una aplicacion movil que permite visualizar el historico de la BG y la po-
sible trayectoria futura. Los autores comparan su método con modelos basado en TCN,
CRNN, LSTM, Bi-LSTM, SVR y ARIMA. Evalian el rendimiento de los modelos con
las métricas habituales RMSE y MAE. Los resultados muestran que la técnica propuesta
tiene un rendimiento superior en lineas generales al resto de técnicas comparadas en los

tres conjuntos de datos probados.

En [42] tenemos un ejemplo de trabajo que hace uso de modelos basados en NN y da-
tos generados mediante simulador. En concreto, se emplean modelos basados en LSTM y
CNN para predecir el valor de glucosa a 30 y 60 minutos. El conjunto de datos lo forman 10
pacientes pediatricos virtuales generados in-silico mediante el simulador UVA /PADOVA.
Se han simulado las variables de glucosa, insulinas administradas e ingestas de carbohi-
dratos para los 10 pacientes. Los modelos han sido adaptados para que la inferencia se
realice en dispositivos Edge Computing (computacion en el borde), en concreto, han usa-
do una Raspberry Pi 4 y Coral Devboard TPU. Los modelos han sido implementados
usando la libreria TensorFlow Lite y dependiendo del dispositivo, se ha usado el formato
de cuantizacion (.tflite) para la Raspberry Pi 4 y el formato de cuantizacion de 8 bits
(uint8) para la Coral Devboard TPU. Los resultados muestran que los modelos LSTM
ofrecen mejor rendimiento usando el formato .¢flite y los modelos CNN usando el formato
wint8, pero ambos ofrecen resultados clinicamente aceptables. El trabajo concluye que el
uso de dispositivos Edge Computing permite predicciones en tiempo real, sin una caida
de rendimiento significativa con respecto a otros dispositivos.

Otra propuesta que hace uso modelos basados en LSTM es [43]. Los autores proponen
un modelo predictivo del valor exacto de la BG empleando modelos LSTM, Bi-LSTM
y ConvLSTM con horizontes de prediccion a 30, 60, 90 y 180 minutos. Los modelos
han sido entrenados usando los datos del conjunto de datos piblico T1DiabetesGranada
[44]. Este conjunto de datos lo componen 736 pacientes con T1DM y més de 4 anos de
recogida de datos, los cuales han sido registrados con el MCG FreeStyle Libre 2. Los
diferentes modelos han sido entrenados usando el historico de datos a 120 y 360 minutos

anteriores al momento de la prediccion en los cuatros horizontes temporales. Un punto
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a favor de este trabajo es que realiza predicciones a largo plazo de hasta 180 minutos,
no siendo lo habitual en este tipo de trabajos. Los resultados muestran que la mayoria
de las predicciones entran en el 95% de las zonas consideradas como seguras (A+B) del
Clarke Error Grid, lo que se puede considerar clinicamente aceptable. Ademas, el trabajo
concluye que no existe un modelo perfecto para todos los pacientes, siendo unos mejores

que otros dependiendo del paciente.

Por otro lado, Tena et al. [45] también utiliza modelos basados en LSTM, pero a di-
ferencia de otras propuestas, los autores han realizado una implementaciéon del modelo
a nivel hardware, a diferencia como habitualmente se suelen implementar a nivel softwa-
re. En concreto, han desarrollado un modelo predictivo de glucosa implementado en un
dispositivo hardware FPGA Xilinx Virtex-7. Ademés, han realizado las correspondien-
tes optimizaciones de la arquitectura, asi como de los hiperparametros de la NN, con el
objetivo de optimizar lo méximo posible el modelo para integrarlo en hardware de bajo
consumo. Los modelos generados permiten predecir el nivel de glucosa con horizonte tem-
poral a 30 minutos y han sido entrenados usando el conjunto de datos ptublico OhioT1DM.
Para comparar el rendimiento de modelo LSTM propuesto basado en hardware, lo han
comparado con otras implementaciones basadas en FPGA e implementaciones software
en diferentes dispositivos mdviles, tanto con sistema operativo Android como iOS. El ana-
lisis de resultados demuestra que el modelo desarrollado en este trabajo es més eficiente
que las implementaciones software y ofrece mejor rendimiento por vatio consumido con

respecto a otras implementaciones FPGA que existen en la literatura.

En [46] los autores comparan varias técnicas, en concreto dos modelos basados en ML
(Last Observation Carried Forward y Regresion Lineal), dos modelos ensemble basados
en ML (Least-squares Boosting y Bagging) y dos modelos basados en NN. Para todos
los modelos, establece diferentes horizontes temporales de entre 10 y 60 minutos. Han
usado el conjunto de datos Aleppo, formado por los datos reales de 225 pacientes con
T1DM recogidos usando el MCG Dexcom G4. Los resultados muestran que los modelos
avanzados basados en técnicas de ML ofrecen unos resultados bastantes competitivos,
siendo Bagging el mejor modelo en cuestion, obteniendo un RMSE de 34,33 y MARD de
18,32 con horizonte de predicciéon a 60 minutos.

Otras propuestas se centran en predecir la glucosa en un momento determinado del
dia. En [47] se enfocan en estimar la BG posprandial con horizontes temporales de 60,
120 y 180 minutos. El modelo esta basado en una Feed-forward Neural Network (FNN)
cuyas entradas son los valores de glucosa, insulinas administradas y carbohidratos, lipidos
y fibras absorbidos. Los datos provienen de un conjunto de 8 pacientes con T1DM vy
T2DM. Han evaluado los modelos usando las métricas habituales de RMSE y MAE. El
rendimiento de los modelos es bastante aceptable en los horizontes de 60 y 120 minutos,
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obteniéndose una precision media del 96 %.

3.2. Prediccién de Hipoglucemias e Hiperglucemias

Se han hecho varios intentos de resolver el problema de la prediccion de la glucosa en
general, y més en particular, en predecir los eventos de valores criticos de glucosa, como
son las hipoglucemias e hiperglucemias. Al igual que con la prediccion del valor exacto de
la glucosa, existen numerosas propuestas que hacen uso de modelos basados en técnicas
de ML y aprendizaje profundo.

Dentro de las propuestas que hacen uso de técnicas ML, en [48] los autores proponen
el uso de un SVM para predecir eventos de hipoglucemia postprandial a un horizonte
temporal de 240 minutos tras la comida. Se ha usado un conjunto de datos reales con
diez pacientes con diabetes tipo 1 obtenidos mediante un MCG. Los resultados muestran
una sensibilidad del 79% y 71 % para las hipoglucemias y las hipoglucemias severas,
respectivamente. La principal limitacién de esta propuesta es que se centra tinicamente
en la hipoglucemia posprandial y no en los eventos hipoglucémicos que puedan producirse
durante las 24 horas del dia.

En este otro trabajo [49], los autores proponen un modelo basado en ML para predecir
hipoglucemias e hiperglucemias con horizonte temporal de 60 minutos. En concreto, han
desarrollado un modelo basado en el algoritmo XGBoost. Ademés, han usado explicacio-
nes de aprendizaje automéatico (SHAP, del inglés SHapley Additive exPlanations) para
identificar las caracteristicas mas relevantes a la hora de predecir los riesgos por paciente.
En este trabajo, han usado un conjunto de datos compuesto por los datos reales de 153
pacientes con T1DM. Los resultados muestran un rendimiento bastante decente, con un
AUC promedio de 0,95 para las hipoglucemias y un AUC promedio de 0,93 para las hi-
perglucemias. Como otros trabajos en la literatura, el principal limite de esta propuesta

es el horizonte de prediccion a corto plazo de 60 minutos.

Vu et al. [50] proponen modelos basados en RF para predecir eventos de hipoglucemia
nocturna, con un horizonte temporal ampliado de hasta 360 minutos. Solo se han utilizado
como datos de entrada los valores de glucemia obtenidos por un MCG. El conjunto de
datos es grande, unos 9800 pacientes reales y una media de 100 dias registrados por
paciente. Las predicciones se han dividido en varios enfoques en funciéon de la hora de
la noche: noche completa (desde medianoche a 6 de la manana), noche temprana (desde
medianoche a 3 de la manana) y noche tardia (desde las 3 de la manana a 6 de la manana).
Los resultados muestran que el modelo tiene una buena precisiéon a primera hora de la
noche, con un AUC de 0,90, y un rendimiento de la prediccion después de las 3 de la
madrugada con un AUC de 0,75, puede mejorarse. En comparaciéon con otros trabajos,
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esta propuesta se limita tnicamente a detectar la hipoglucemia nocturna.

En [51] los autores proponen un modelo predictivo de eventos de hipoglucemia con un
horizonte temporal a corto plazo de 30 y 60 minutos. Los modelos han sido desarrollados
usando los algoritmos de Regresion Logistica (LR) y RF. Como entrada, se han utilizado
caracteristicas extraidas de los datos brutos de un MCG. El conjunto de datos comprende
los datos reales de 112 pacientes con diabetes de tipo 1 y con datos de 90 dias de media
por cada paciente. Los resultados muestran que el modelo de predicciéon propuesto tiene
una sensibilidad superior al 91 % en el horizonte de 60 minutos y tiene un alto rendimiento

para la hipoglucemia nocturna con una sensibilidad del 95 %.

Seo et al [52], realizan una comparativa de cuatro modelos ML diferentes (RF, KNN,
SVM, LR) para predecir eventos de hipoglucemia posprandial con un horizonte temporal
de 30 minutos. El conjunto de datos consta de 104 pacientes reales, y para cada paciente
se registro el nivel de glucemia durante una media de 3 dias utilizando un MCG. Se
compararon los diferentes modelos de prediccion, y el algoritmo RF obtuvo la mejor
precision en la deteccion de eventos de hipoglucemia con un rendimiento de prediccion
medio con un AUC de 0,97, una sensibilidad del 89,6 % y una especificidad del 91,3 %. Este
enfoque tiene varias limitaciones; en primer lugar, se centra tinicamente en los eventos de

hipoglucemia después de las comidas y un horizonte temporal de deteccion a corto plazo.

Por otro lado, tenemos las propuestas que hacen uso de modelos de ANN. En [53]
los autores utilizan modelos basados en LSTM para predecir eventos de hipoglucemia.
El horizonte temporal para detectar estos eventos se limita a solo 30 minutos. Los datos
se han obtenido utilizando una lente de contacto con un electrodo que mide el nivel de
glucosa en sangre contenido en el liquido lagrimal. El conjunto de datos es relativamente
pequeno, ya que no se menciona el nimero de pacientes utilizados; s6lo se han utilizado
2.000 mediciones de glucosa. Los resultados obtenidos por el modelo predictivo muestran

una precision del 80 %.

Asimismo, Porumb et al. [54] utilizan redes neuronales, precisamente dos enfoques di-
ferentes: una CNN y una combinaciéon de CNN + RNN. Esta propuesta pretende detectar
eventos de hipoglucemia nocturna con una probabilidad de ocurrencia sin un horizon-
te temporal definido. El conjunto de datos es limitado porque s6lo hay datos de cuatro
pacientes reales. La sefial de cardiograma (ECG) a intervalos de 5 minutos y los niveles
de glucemia se han registrado durante 14 dias consecutivos para cada paciente. En el
modelo CNN, la red se estructura en 15 capas convolucionales mas una capa totalmente
conectada. El modelo CNN + RNN se compone de una red CNN con cinco capas convo-
lucionales y una red RNN formada por una tinica capa LSTM. Los resultados obtenidos
de los modelos muestran un rendimiento predictivo medio para todos los pacientes con
una precision del 82,4 %, una sensibilidad del 87,5 % y una especificidad del 81,7 %.
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En [55], los autores proponen el uso de un modelo Transformer para predecir tanto el
valor exacto de glucosa como la deteccion de episodios de hipoglucemias e hiperglucemias.
Los modelos Transformer [56] se pueden definir como una arquitectura de red neuronal
que utiliza el mecanismo de atencién para procesar secuencias de datos, especialmente efi-
caz en tareas de procesamiento de lenguaje natural, y son modelos que estan empezando
a remplazar a las RNN y CNN. Los autores han abordado el problema desde varios enfo-
ques, es decir, han abordado la prediccion de la glucosa como un problema de regresion y
la deteccion de las hipoglucemias e hiperglucemias como un problema de clasificaciéon. El
conjunto de datos de este trabajo lo forman 226 pacientes con T1DM y 104 pacientes con
T2DM, los cuales han sido registrados usando el MCG Dexcom G5. Como punto a desta-
car, se ha aplicado una técnica de aumentado de datos basada en un modelo Generative
Adversarial Networks (GAN), en cuestion el modelo ECGGAN [57|. Se ha realizado una
comparacion con diferentes tamanos de entrada al modelo, o sea, realizando la inferencia
con los datos de 60, 120 y 180 minutos previos al momento de la prediccion. Ademas,
los autores han comparado el método propuesto con un modelo basado en redes Gated
Recurrent Unit (GRU). El analisis de los resultados muestra que el método propuesto
ofrece mejores resultados con respecto al modelo GRU, pero tinicamente prueban con
un horizonte temporal de 30 minutos, siendo una ventana de predicciéon muy corta y se
desconoce el rendimiento del modelo con predicciones a largo plazo (méas de 30 minutos).

Por tdltimo, en [58] se puede encontrar una revision sistematica de la literatura sobre
algoritmos y modelos basados en datos que utilizan datos reales de personas con diabetes
para la predicciéon de la glucemia y la hipoglucemia. Como muestran Felizardo et al., todos
los enfoques se basan en el uso de datos registrados directamente o con los tipicos pasos

de preprocesamiento de datos.

3.3. Transformada de Wavelet

La clasificacion de series temporales se ha abordado desde distintos puntos de vista en
la literatura cientifica. Inicialmente, la idea era encontrar una funciéon de distancia para
establecer un sentido de proximidad entre distintas series temporales que permitiera agru-
parlas. La idea bésica es utilizar la distancia euclidea y, a continuaciéon, agrupar las series
mediante un algoritmo como KNN. Sin embargo, la distancia euclidea no puede captar
la estructura y los patrones de comportamiento de las series temporales complejas. Los
investigadores han probado diferentes funciones de distancia para abordar este problema,
siendo quiza la méas conocida y exitosa la técnica Dynamic Time Warping [59, 60]. Un
estudio que recopila el conocimiento de las técnicas de clasificacion de series temporales

antes de la llegada del aprendizaje profundo es el trabajo de Wang et al. [61].

En el trabajo de Ye et al. [62], encontramos la idea de transformar formas complejas
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encontradas en la naturaleza (como las hojas de las plantas) en series temporales y apli-
carles después técnicas de clasificacion de series temporales. Sin embargo, este enfoque
también puede funcionar en la otra direccion, es decir, transformando las series temporales
a otros dominios para utilizar diferentes funciones de distancia y técnicas de clasificacion.
Un ejemplo de esta idea es la transformacion de las series temporales en una secuencia
de caracteres para su posterior uso de técnicas de procesamiento del lenguaje [63]. Sin
embargo, la opcion méas adoptada es utilizar una transformacion matematica como paso
previo al uso de técnicas de clasificacion, como podemos encontrar en [64]. El analisis
de series temporales mediante transformaciones matematicas tiene mas de medio siglo
de antigiiedad [65]. Un resumen de las transformaciones utilizadas para clasificar series

temporales que no incluyen la transformada wavelet se puede encontrar en la encuesta de
Ji et al. [64].

De todas las transformaciones matematicas empleadas con éxito en los tltimos afnos,
la transformada wavelet [66] merece una mencion especial. Los investigadores del mundo
financiero fueron probablemente los primeros en vislumbrar las enormes posibilidades
de aplicar la transformada wavelet a las series temporales. Como ejemplo, tenemos los
trabajos de Masset (2015) [67], y Bolman et al. [68]. Esta investigacion se ha extendido
a otras series temporales, como en Grant e Islam [69], o en Li et al., 2016 [70]. También
podemos encontrar ejemplos que mezclan wavelets y técnicas modernas como las redes

neuronales convolucionales [71].

Recientemente, podemos encontrar ejemplos de investigadores interesados en la clasi-
ficacion de series temporales multivariantes, Pasos et al. [72]|, y Middlehurst et al. [73].
El segundo estudia la inclusién de un conjunto de clasificadores, una opcién que también

podria utilizarse para series temporales univariantes.

En el campo de la diabetes, encontramos el ejemplo de Ashok et al. [74]. Este enfoque
consiste en un sistema para medir la glucosa de forma no invasiva utilizando un rayo
laser y un fotodetector. Se utiliza la transformada wavelet de Haar para descomponer las
seniales recibidas por el sensor. Un modelo predictivo basado en una red neuronal con
backpropagation se encarga de la prediccion de la glucosa.

3.4. Conclusiones

Se ha abordado ampliamente en la literatura el problema de la prediccion de la glucosa,
asi como la prediccion de hipoglucemias e hiperglucemias. Existen diferentes técnicas a la
hora de construir los modelos predictivos de glucosa, siendo las mas usadas a dia de hoy
las basadas en modelos de ML y NN.
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Una de las principales dificultades con la que se encuentran los investigadores a la hora
de afrontar este problema es la falta de datos disponibles dado el caracter sensible de los
mismos. Esto es importante, porque cuando més informaciéon reciba el modelo, tendra
mas robustez a la hora de realizar las predicciones. Para solucionar este punto, existen
repositorios de datos tanto de acceso piblico o mediante peticién, asi como simuladores
de datos.

Tal como se ha introducido en el Capitulo 2, este trabajo de tesis parte con el obje-
tivo de predecir el valor exacto de Glucosa. En este enfoque, la mayoria de los trabajos
presentes en la literatura se enfocan en horizontes de prediccién a corto plazo dada la
dificultad de predecir la glucosa a largo plazo. Nuestro trabajo parte de esta premisa y el
uso de una técnica de logica difusa que no ha sido aplicada anteriormente al problema de
la prediccion de la glucosa.

Ademas, como continuacion del trabajo previo anterior, hemos ido un paso mas alla
y hemos enfocado la segunda parte de este trabajo en la prediccion de eventos de hipo-
glucemias e hiperglucemias. En la literatura se encuentran numerosas propuestas que, al
igual que la prediccion de la glucosa, se centran en horizontes de prediccion a corto plazo
o en predecir inicamente estos eventos glucémicos en un momento determinado del dia,
es decir, posprandiales, nocturnos, etc. Partiendo de este punto, este trabajo de tesis ha
tenido como objetivo desarrollar modelos predictivos de hipoglucemias e hiperglucemias
con un horizonte de predicciéon de hasta 24 horas mediante el uso de técnicas que no han
sido aplicadas previamente a este problema.
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Capitulo 4

Predicciéon de glucosa mediante un
sistema basado en reglas difusas

TSK de dos fases: METSK-HD

La logica difusa, propuesta por Lotfi Zadeh [75], es un paradigma que difiere del
enfoque conocido de la logica clasica o booleana. Mientras que la légica booleana se basa
en una distincion clara entre lo que es verdadero y lo que es falso, la logica difusa es una
logica multivaluada, es decir, permite que las variables puedan tomar valores intermedios
entre estos dos extremos. En lugar de afirmar categéricamente si algo es verdadero o falso,
la logica difusa permite expresar grados de pertenencia (grados de verdad), de esta manera
se puede reflejar formalmente la imprecision e incertidumbre de muchas situaciones de la

vida real.

El principal concepto de la légica difusa son los denominados Conjunto Difusos. Un
conjunto difuso se puede definir como el grado de pertenencia que puede tener cada
elemento al conjunto, es decir, el valor que puede tomar la funcién de pertenencia (MF,
del inglés Membership Function) de cada objeto entre la pertenencia total (valor uno) o no
pertenencia (valor cero). En cambio, en la logica clésica, la funcion de pertenencia de los
elementos al conjunto tinicamente puede tomar los valores de pertenencia (valor uno) y no
pertenencia (valor cero). Estos conjuntos clasicos (o conjuntos crisp) se pueden considerar
un tipo particular de conjuntos difusos con tnicamente dos grados de pertenencia (uno
y cero). Gracias a estos conjuntos, se puede representar la imprecision que representan
ciertos tipos de objetos, lo cual es fundamental para abordar problemas del mundo real
donde las categorias no siempre estan claramente definidas. En la Figura 4.1 se muestra

un ejemplo de logica difusa, donde se puede observar que existen tres términos asociados a
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la temperatura, siendo estos “Frio”, “Templado”, “Caliente”. Estos términos se denominan

variables lingiiisticas y el significado se determina mediante los conjuntos difusos.

1
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3]
o 04 A
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0 T T T T T T T -;
5 10 15 20 25 30 35

Temperatura °C

Figura 4.1: Ejemplo de logica difusa: Temperatura

Dentro de la logica difusa, nos encontramos con los denominados sistemas basados en
reglas difusas (FRBS o Fuzzy rule-based systems de sus siglas en inglés). Estos sistemas
habitualmente se han usado como sistemas de control, demostrando su capacidad para dar
muy buenas respuestas en situaciones en las que se necesita un control automatico. Tal
como su nombre indica, estos sistemas estan basados en reglas y tienen un comportamiento
similar al humano en la forma de la toma de decisiones. En concreto, estos sistemas realizan

las decisiones siguiendo una serie de reglas con cierto grado de incertidumbre.

Un ejemplo de FRBS puede ser un termostato, al contar con una serie de reglas basadas
en funcion al valor de la temperatura ambiente. Esta reglas pueden ser, de forma muy
simplificada, las siguientes:

= Si la temperatura es baja, entonces enciende la calefaccién a maxima potencia
= Si la temperatura es templada, entonces enciende la calefaccién a media potencia

= Si la temperatura es alta, entonces apaga la calefaccion

Este sistema de ejemplo toma las decisiones basdndose en términos lingiiisticos como
temperatura "Baja”, "Templada” y "Alta”, en lugar de tomar las decisiones en base al valor
exacto de la temperatura. De esta forma, se facilita la adaptacion del sistema a diferentes
condiciones y reduce la necesidad de una modelizacién precisa del sistema.
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Una de las principales dificultades de los FRBS, es la parte de su diseno siendo ne-
cesario contar con amplios comedimientos del problema a abordar para su desarrollo.
Habitualmente se disenan ad-hoc, es decir, de forma especifica para un problema en con-
creto sin necesidad de seguir el enfoque estandar. Gracias a la incorporacion de GA al
proceso de diseno, se han podido abordar problemas més complejos, pero a costa de perder
interpretabilidad a la hora de entender el funcionamiento del modelo. Esto ha permitido
que los FRBS puedan ser empleados en entornos déonde no se habian utilizado anterior-
mente. En concreto, se ha demostrado que estos sistemas son validos para ser aplicados
en problemas de prediccion, al obtenerse predicciones muy afinadas [76].

Existen diferentes tipos de FRBS, entre los méas conocidos estan los sistemas Mandani
y Takagi-Sugeno-Kang (TSK). Los sistemas Mandani fueron introducidos por Ebrahim
Mamdani [77] y su funcionamiento se basa en cuatro etapas: fuzificacion, evaluacion de las
reglas, agregacion de las salidas y desfuzificacion. La fuzzificacion consiste en trasladar los
valores reales de las variables de entrada a cada una de las funciones de pertenencia, para
asi determinar el valor de pertenencia de la variable a la funcion difusa. La segunda parte
es la evaluacion de las reglas, se debe obtener el valor de respuesta del sistema segtn las
reglas activadas, que dependeran a su vez de la pertenencia de cada una de las variables a
las funciones de pertenencia. La tercera fase seria la agregacion de las salidas, es decir, con
las reglas que se disparan, determinar el valor de las salidas de su consecuente. Por ultimo,
se necesita conocer el valor real que debe arrojar el sistema, para ello se desfuzzifica la
salida. Aplicando diferentes métodos de desfuzzificacion se obtiene el valor de respuesta del
sistema. Por otro lado, los sistemas TSK [78], a diferencia de los Mandani, no requieren
realizar ninguna operacion de defuzificacion de las variables y el procesamiento de las
reglas es diferente. Mientras en un sistema Mandami cada regla especifica la relacion
de las variables de entrada con la salida difusa, en los sistemas TSK la salida de cada
regla se puede representar como una funcién lineal en base a las variables entradas, con
coeficientes especificos para cada regla. El valor de respuesta del sistema TSK se calcula
segtin la ponderacion de las reglas disparadas en el proceso de agregacion. Los sistemas
Mandami estan pensados para resolver problemas déonde no existe una relacion lineal entre
las variables, mientras que los sistemas TSK son méas adecuados en problemas donde existe
una relacion lineal entre las variables de entrada y salida.

4.1. FRBS-TSK

En este primer enfoque de este trabajo de tesis, proponemos el uso de un modelo basado
en un FRBS-TSK al ser el que mejor se adapta a las particularidades del problema de la
prediccion del valor de BG. En concreto, consideramos la hipoétesis inicial que el sistema
FRBS va a ser capaz de encontrar la relacion lineal de las variables de entrada de este
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problema con la variable final a predecir. De esta forma, esperamos obtener modelos con

un comportamiento similar a los modelos fisiologicos.

El modelo predictivo de glucosa, tal como hemos introducido, seré generado en base a
reglas difusas siguiendo el modelo TSK. Ademaés, la base de conocimiento (KB, del inglés
Knowledge Base) y la base de datos de reglas (RB, del inglés Rule Base) necesarias para
dicho modelo se optimizardn con un algoritmo evolutivo (EA, del inglés Evolutionary
Algorithm). Un EA es un algoritmo inspirado en los procesos de evoluciéon biologica y su
funcionamiento esta basado en la teoria de la evolucion y seleccion natural, aplicando los
conceptos de reproduccion, cruce, mutacion y elitismo. Estos algoritmos son ampliamente
utilizados en problemas de optimizacion y bisqueda. Se ha abordado la optimizacion del
modelo predictivo mediante un algoritmo genético perteneciente al grupo de los EA para
llevar a cabo la optimizacién del modelo. Este proceso es realizado en dos fases:

= Fase de aprendizaje del modelo: en esta fase se optimizan las funciones de

pertenencia y las reglas.

= Fase de ajuste del modelo: se optimizan el uso de las reglas, asi como realizacion

de mejoras en las funciones de pertenencia.

Una vez ha sido optimizado el modelo, este puede ser empleado para predecir el valor de
la glucosa para diferentes pacientes con horizontes temporales a 30, 60, 90 y 120 minutos.
Pero antes de poder realizar esta prediccion, estos modelos tomaran una serie de variables
de entrada, las cuales seréan usadas para llevar a cabo la inferencia fuzzy que tendra con
resultado el valor de glucosa a predecir. El listado de variables de entrada y salida del
modelo FRBS-TSK son las siguientes:

» Variables de entrada

e Nivel de glucosa en el momento de la prediccion.
e Valores de glucosa de las dos horas anteriores al momento de la prediccion t.

e Cantidad de hidratos de carbono ingeridos en el momento de la prediccion (si

los hay).

e Cantidad de raciones de hidratos ingeridas en las dos horas anteriores al mo-
mento de la prediccién.

e Unidades de insulina administradas en el momento de la prediccion (si las hay).

e Unidades de insulina administradas en las dos horas anteriores a la prediccion.

s Variable de salida
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e Valor estimado de glucosa a los H minutos después del momento de la predic-

cion, siendo H € {30,60, 90,120} el horizonte de prediccién en minutos.

Entradas X, Base de conocimiento | H, Y, Media SalidaY
— TSK Ponderada ‘ >

Figura 4.2: Flujo del modelo FRBS-TSK.

4.2. Meétodo Propuesto

El método propuesto en este trabajo estéd basado en el sistema METSK-HD (Multi-
Objective Evolutionary Learning of TSK systems for high-dimensional problems with
estimated error) [79], el cuél es una derivacion de FRBS-TSK estandar. En concreto, se
trata de una evoluciéon que permite trabajar con problemas de alta dimensionalidad y
datos masivos, ajustandose perfectamente al problema de la perdicion de la glucosa en

sangre.

Este sistema al derivar de un TSK, mantiene la estructura basica de los mismos. En
general, estos sistemas estan formados por una KB y una RB. La KB se encarga de
almacenar el conocimiento que ha sido extraido del problema y la RB esta compuesta
por las relaciones entre las variables establecidas por las funciones de pertenencia (MF).
El conocimiento del problema se representa mediante reglas difusas. Estas tienen una
estructura simple del tipo (Si-Entonces) formadas por el antecedente (Si) y el consecuente
(Entonces). El antecedente lo forman las variables lingiiisticas, es decir, variables que
describen la condicién que debe cumplirse para aplicar la regla en cuestiéon. Por otro
lado, el consecuente es la accion que se llevarad a cabo si se cumple las condiciones del
antecedente. Dicha acciéon tiene como salida el resultado de una funcién polinémica con
las variables de entrada. En resumen, el formato de las reglas de un FRBS-TSK tiene la

siguiente estructura:

Si Xjes Al ...y X, es A,
Entonces Y = p; « X1 + ... + pp * X, + po

donde las variables de entrada del sistema se denotan como X;, Y es la variable de salida
del sistema, p; representa coeficientes de valores reales y A; son conjuntos difusos.
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En la Figura 4.2 se puede observar el flujo del modelo propuesto FRBS-TSK. Teniendo
en cuenta que la KB contiene m reglas difusas TSK, la salida del sistema TSK se calcula
como la Z ponderada de la salida de cada regla individual Y; como se observa en (4.1):

S hi Y

ST (4.1)

donde ¢« = 1..m, h; = T(Ay(21)...An(x,)) representa el grado de coincidencia entre el
antecedente de la regla ith y las entradas del sistema z = (x;...x,), y siendo T" una T-
norma, es decir, la operacion que se utiliza para combinar las activaciones de las reglas

en la etapa de inferencia difusa.

Los modelos FRBS-TSK se han aplicado con éxito a un gran niimero de problemas, en
los que existe una alta dimensionalidad de los datos. La novedad del sistema propuesto es
el uso de una ecuacion de sistema compacta para la estimacion del parametro p;, mediante
el empleo de métodos clasicos. Esto tiene como resultado un sistema con una precision

que resulta muy util para la modelizacion difusa precisa.

Al trabajar con conjuntos de datos de alta dimensionalidad, los sistemas basados en
reglas difusas ad-hoc, es decir, disenados especificamente para el problema en cuestion,
conllevan una dificultad anadida por el elevado tamano de los datos a tratar. Por este
motivo es necesario contar con sistemas que permitan disenar de forma automaética el
conjunto de KB y RB. Se ha demostrado que el uso de los denominados Sistemas Difusos
Genéticos (GFS, del inglés Genetic Fuzzy Systems) ofrece muy buenos resultados [76] a
la hora de disenar estos sistemas. Estos sistemas estan basados en EA y son capaces de
disenar de forma conjunta la KB y RB, optimizando en el proceso de aprendizaje las

respectivas MF de los conjuntos difusos.

En la Figura 4.4 se muestra un resumen del proceso de diseno y optimizacion empleado
para generar los modelos mediante el algoritmo METSK-HD. Este proceso se divide en dos
fases, Aprendizaje y Ajuste. En la fase de Aprendizaje, se genera la KB inicial, formada
por un conjunto de reglas TSK de orden cero, es decir, se inicializan las reglas de forma
muy simplificada. Este aprendizaje es realizado mediante el uso de un Algoritmo Evolutivo
Multiobjetivo (MOEA, del inglés Multi-Objective Evolutionary Algorithm) [80, 81]. En
la segunda fase, se lleva a cabo un ajuste fino de las KB y RB. En este post-procesado se
lleva a cabo una seleccion de las reglas, es decir, mediante un GA se realiza un ajuste de
forma que el sistema sea funcional con el minimo de reglas posibles. El proceso descrito
anteriormente se puede observar en la Figura 4.3.
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v

Proceso de Reglas Ad-Hoc
Aprendizaje — TSK de orden cero
: Proceso de
MOEA I aprendizaje Médulo de
: Evaluacién
l 5 l (KB+RB)
KB h---- : RB

(a) Primera Fas;e: Aprendizaje

Obtencion de la solucion mas precisa
(reglas TSK de orden cero iniciales)

V vy
KBy RB __» Alustey seleccion )
previas de las reglas Maodulo de
Genético Evaluacion
(KB+RB)
Aplicacion del
Parametros KB FILTRO DE KALMAN
Parametros consecuentes si esta es la solucion mas
Reglas seleccionadas precisa

(b) Segunda Fase: Ajuste y seleccion de las reglas

Figura 4.3: Proceso de optimizacién del FRBS-TSK.

4.3. Fases de optimizaciéon del método METSK-HD

En esta seccion destallaremos en las fases en las que se divide el proceso de optimizacion
del método METSK-HD.

41



4.3. FASES DE OPTIMIZACION DEL METODO METSK-HD

Algoritmo
Genético

Base de conocimiento

Funciones de Escalado

Funciones de
Reglas Fuzzy Pertenencia
Escalado . " Motor de . ., Escalado de
-»> de entrada —-» | Fuzzificacion |» Inferencia —» | Defuzzificacion |9 <alida -»>

Sistema Basado en Reglas Difusas (FRBS)
Figura 4.4: Procesos implicados en el médulo FRBS.

En la primera fase de aprendizaje, la KB inicial es generada usando un MOEA. Con
este algoritmo se disena el sistema inicial con el objetivo de reducir la dimensionalidad
de forma que se usen mecanismos eficaces que garanticen una convergencia rapida en

conjuntos de datos grandes. Este proceso se divide en:

= Generacion de la KB. Para obtener la KB completa, el algoritmo METSK-HD
utiliza el conocido método de Wang y Mendel (WM) [82]. En la generacion de la
KB inicial, se ha puesto un limite de un méaximo de 100 reglas. Dado que son reglas
para un sistema TSK, estas son generadas con todos los coeficientes con valor 0 y
los términos lingiiisticos independientes calculados como la media de los ejemplos

cubiertos por la regla ponderados por su coincidencia.

» Codificacién de RB. Se ha considerado un sistema de representacion lingiiistica
formado por 2 tuplas (véase la Figura 4.5). Gracias a esto, se puede utilizar un
lnico parametro en el proceso de optimizaciéon, siendo el desplazamiento lateral de
las funciones de pertenencia. Esto difiere de otros sistemas que requieren el uso de
los tres pardmetros para describir la forma triangular de las funciones de pertenencia
usadas. En este enfoque, se utiliza el mismo desplazamiento [0, 1,0, 1] para todas

las variables.

En resumen, los principales objetivos en este proceso de optimizacion son:
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Figura 4.5: Desplazamiento lateral MF en [—0,1,0,1]

= Minimizar el RMSE.
= Minimizar el niimero de reglas.

» Maximizar el grado de cobertura de los ejemplos.

Para ello, se parte de una poblacién inicial déonde cada cromosoma tiene el mismo
namero de etiquetas lingiiisticas para todas las variables del sistema (siendo minimo 2 y
méximo 7), junto con un desplazamiento lateral inicial calculado aleatoriamente. Se ha
usado como operador de cruce el Parent Centric BLX (PCBLX) [83] y por otro lado el
operador de mutaciéon se encargara de disminuir la granularidad en un gen seleccionado
aleatoriamente. Ademaés, se ha incluido un mecanismo para prevenir el incesto en las

partes siguiendo los conceptos del CHC [84].

En la segunda fase, fase de ajuste, una vez obtenida la KB completa de orden cero
en la fase anterior, se aplica un post-procesamiento para realizar el ajuste de MF y la
seleccion de las reglas mediante el uso de un MOEA. El objetivo de este ajuste es la
mejora significativa de la precision del modelo al reducirse el nimero de reglas necesarias.
El esquema de codificacion C' es el siguiente:

C:Ct+CS+CC

donde:

» Esquema clésico de funciones de pertenencia representado por un triangulo (véase

Figura 4.6) y ajustados en la segunda fase. Cy
» Codificacion de la seleccion de reglas (1 variable asignada 0 no asignada) Cj

» Codificacion de los consecuentes de las reglas TSK. C.
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a a' b b' c' c I's a I, I'. c I’y
Ajuste de parémetros Intervalos de variacién

Figura 4.6: MF triangular clasico.

El control de incesto es aplicado en la parte del cromosoma (Y, el cruce BLX-0.5 a C,

y la mutacion se aplica a Cj.

Los coeficientes de la funcién consecuente polinémica en las reglas TSK son estimados
mediante la técnica clésica del filtro de Kalman [85]. Por ultimo, el algoritmo de optimi-
zacion cuenta con un operador de reinicio en caso de que un valor de umbral L tome un
valor inferior a 0. Este operador de reinicio es aplicado copiando sélo el mejor individuo
para cada uno de los tres objetivos, y estos tres individuos formaran parte de una nueva

poblacién inicial.

4.4. Resultados

4.4.1. Configuracion Experimental

Los conjuntos de datos utilizados (véase Seccion 4.4.2) han sido preparados siguiendo la
metodologia clasica de divisién en dos subconjuntos: 70 % de los datos para entrenamiento
y 30 % de los datos para test. Los modelos han sido entrenados por paciente, es decir, se
tratan de modelos personales usando tnicamente los datos de cada paciente.

Para cada modelo, se ha realizado una validacion cruzada K-Fold. Este tipo de valida-
cion sirve para evaluar el rendimiento de los modelos y consiste en dividir todo el conjunto
de datos en k subconjuntos denominados pliegues o folds, donde k es un ntimero entero
mayor que 1. A continuacion, el modelo se entrena k veces, utilizando un fold diferente
como conjunto de validaciéon en cada iteracion y el resto de los fold como conjunto de
entrenamiento. En concreto, se ha usado una validacién cruzada 8-Fold, es decir, se ha
dividido el conjunto de datos en 8 pliegues diferentes.

Se han llevado a cabo ocho tipos de experimentos usando los escenarios (What-If y
Agndstico) y cuatro horizontes temporales diferentes para la prediccion del valor BG: 30,
60, 90 y 120 minutos. Por cada experimento se han realizado 80 ejecuciones, 10 por cada
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“fold”. Ademaés, se han considerado las siguientes tres opciones para la seleccion del mejor

modelo a probar con los datos del subconjunto de test:

= El modelo que ha obtenido mejor rendimiento en la fase de entrenamiento.

= Un conjunto de los mejores modelos durante la fase de entrenamiento. La prediccion
final en el subconjunto de prueba es la media de todas las predicciones de todos los
modelos del conjunto.

= En la tercera opcién, nos quedamos con el modelo que ha obtenido el mejor rendi-
miento durante la fase de validacion. Como se ha realizado una validaciéon cruzada
8-Fold, el modelo seleccionado sera el que use los datos del pliegue o “fold” que mejor
resultado ha obtenido dentro de todos los folds.

4.4.2. Conjunto de Datos

Tal como hemos introducido en capitulos anteriores, la obtenciéon de datos clinicos
dentro del ambito de la medicina no es una tarea sencilla. Se trata de informacion de
caracter sensible y ademés para su recogida, es necesario contar con la aprobacion del
estudio a realizar por parte del comité ético del hospital, asi como el consentimiento de
los pacientes. Ademas, los pacientes deben llevar dispositivos, registrar la informaciéon y
tomar notas durante los dias que dure el estudio con las menores molestias posibles. Esto
conlleva que sea habitual descartar datos por fallos en los dispositivos de mediciéon, asi
como errores por parte del paciente. Por estos motivos, los estudios en el campo de la
medicina y en concreto, de la diabetes, suelen tratar con conjuntos de datos pequenos,

habitualmente de diez pacientes o incluso menos.

Para el primer enfoque de este trabajo de tesis, se ha usado un conjunto de datos
recogido gracias a la colaboracion del grupo ABSys! de la Universidad Complutense de
Madrid con el Hospital Principe de Asturias de Alcala de Henares (Espana). El comité
ético del hospital aprobo la recogida de datos para los estudios y todos los pacientes

firmaron previamente un consentimiento.

El conjunto de datos esta constituido por los datos de diez pacientes con T1DM.
Los datos se han registrados en intervalos de cinco minutos utilizando el sistema MCG
Guardian de Medtronic durante al menos diez dias completos. Las mediciones no han
sido necesariamente realizadas en dias consecutivos ni durante el mismo ntimero de dias
por paciente. La media de dias con datos es de 44,80 (+/- 30,73). Las caracteristicas de
los pacientes son mujeres (80 %), edad media 42,30 (+/- 11,07), peso 64,78 (+/- 13,31)

http://absys.dacya.ucm.es/
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kg, anos de enfermedad 27,20 (+/- 10,32), anos con terapia de bomba 10,00 (+ /- 4,98),
hemoglobina glucosilada (HbAlc) promedia de 7,27 % (+/- 0,5%).

4.4.3. Escenarios What-If y Agnéstico

Se han usado los escenarios What-If y Agndstico para la prediccion del valor exacto
de BG (véase Seccion 2.2.1). La principal diferencia entre ambos escenarios radica en la
informacion empleada a la hora de construir los modelos. En el escenario What-If ademés
de incluir la informacién anterior al momento de la prediccién, se pueden incluir eventos
futuros en algunas de las variables de entrada. En concreto, hemos incluido la informacion
futura de las ingestas de hidratos de carbono y las dosis de insulinas desde el momento
de la prediccion hasta el horizonte temporal de la prediccion. En el caso del escenario
Agndstico, solo se tiene en cuenta la informacién de las variables de entrada que son
anteriores al instante de tiempo inmediatamente posterior al momento actual, es decir, al

momento de la peticiéon de la prediccion.

4.4.4. Resultados Experimentales

En las Tablas 4.1, 4.2 y 4.3, podemos encontrar los resultados obtenidos usando el
subconjunto de test de las diferentes opciones explicadas en la Seccion 4.4.1. Las tablas
muestran el RMSE para los diez pacientes en los ocho tipos de experimentos explicados en
la seccion anterior (dos escenarios y cuatro horizontes temporales). Los valores expresados
en las columnas de la tabla indican el promedio del RMSE de las 80 ejecuciones para cada
tipo de modelo. Las dos filas inferiores muestran la media y la desviaciéon estandar del
valor RMSE de los 10 pacientes.

Tal como se puede observar, seleccionar el mejor modelo durante la fase de validacion
(Tabla 4.3) mejora los resultados obtenidos con respecto a utilizar el mejor modelo durante
la fase de entrenamiento (Tabla 4.1). Y a su vez, las predicciones del modelo Ensemble
(Tabla 4.2) mejoran ligeramente las cifras obtenidas por el mejor modelo en la fase de
validacion. Esta situacién no cambia para los cuatro horizontes de predicciéon y los dos
escenarios presentados en este trabajo de tesis.

La Tabla 4.4 muestra en la que todos los modelos han sido ejecutados en la fase de
test siendo seleccionado el que ha obtenido el mejor resultado. Obviamente, esto no es
una opcion realista, pero simplemente se han incluido estos resultados para mostrar que

el método tiene margen de mejora.

Por tltimo, en la Tabla 4.5 se ha realizado una comparativa el método propuesto frente
a los mejores modelos registrados en el Blood Glucose Level Prediction (BGLP) Challenge
[94]. Los resultados obtenidos por los diferentes modelos METSK-HD son similares con
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Paciente What-If Agnéstico

t+30 t+60 t490 t+4+120 | t+30 t+60 t+4+90 t+4+120

1 31,62 46,30 4786 51,04 | 30,58 30,93 42,02 56,21

2 19,51 33,01 43,76 51,22 | 20,04 32,97 44,19 51,18

3 30,27 31,62 41,99 40,53 18,11 28,48 4527 48,94

4 21,44 31,57 4288 51,47 | 21,99 33,97 39,39 46,27

59 31,63 43,67 59,23 56,17 | 31,43 48,53 55,83 60,66

6 27,32 41,37 52,44 53,14 | 28,09 44,32 49,45 60,38

7 46,55 55,91 67,37 65,53 | 46,96 59,76 65,98 52,48

8 30,01 41,60 42,49 43,20 | 31,77 42,81 49,39 55,29

9 24,58 39,27 53,41 64,74 | 24,08 43,50 52,81 65,46
10 37,38 57,32 79,12 92,59 | 36,97 59,83 88,39 144,41
Media 30,03 42,16 53,36 56,96 | 29,00 42,51 53,27 64,13
Desv. 7,84 9,16 12,25 14,82 8,66 11,22 14,52 28,80

Tabla 4.1: Mejor modelo en la fase de entrenamiento
Paciente What-If Agnéstico

t+30 t+60 t490 t+4+120 | t+30 t+60 t+4+90 t+4+120

1 21,24 32,63 38,26 42,17 | 21,10 33,10 41,44 47,37

2 18,28 30,11 38,44 43,43 18,30 29,93 38,30 44,39

3 19,15 2791 32,79 35,53 19,06 28,07 33,90 37,10

4 19,59 31,74 40,02 44,76 19,57 31,87 40,56 45,80

5 29,49 43,30 50,12 54,05 | 29,41 43,59 50,81 54,53

6 24,98 38,68 45,27 48,66 | 25,00 39,39 47,43 51,78

7 25,13 38,54 46,59 50,91 25,27 38,87 4799 52,50

8 27,79 35,75 37,64 38,38 | 2948 40,89 43,42 44,16

9 23,21 36,35 42,80 45,19 | 23,16 36,94 46,37 48,38
10 24,34 43,42 56,50 63,64 | 24,43 43,39 57,15 67,76
Media 23,32 35,84 4284 46,67 | 23,48 36,60 44,74 49,38

Desv. 3,74 5,29 6,96 8,12 4,01 5,56 6,67 8,17

Tabla 4.2: Mejor modelo Ensemble.

respecto al uso de otras técnicas, pero se puede observar que la aplicaciéon de esta técnica al

problema de la predicciéon de la glucosa no ofrece los mejores resultados. Cabe destacar que

el conjunto de datos utilizado en el BGLP esta formado por 6 pacientes con caracteristicas

completamente diferentes a los 10 pacientes utilizados en este trabajo, es decir, no se

puede considerar como una comparacion de resultados del todo valida. Simplemente se

ha realizado esta comparativa para tener una idea general del rendimiento del algoritmo

propuesto.
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Paciente What-If Agnoéstico
t+30 t4+60 t+90 t4120 | t+30 t+60 t4+90 t+120
1 22,00 34,35 40,27 43,67 | 22,33 34,98 44,67 50,93
2 18,28 30,35 38,81 44,66 | 18,52 30,48 39,06 45,52
3 1941 2789 33,36 36,13 | 19,30 28,61 34,28 37,40
4 19,55 31,92 40,53 45,22 | 19,72 32,10 40,64 46,00
5 29,58 43,96 51,75 55,34 | 29,83 44,66 52,18 55,86
6 25,38 39,44 46,31 49,05 | 25,36 39,96 47,62 5244
7 25,75 39,58 48,22 51,59 | 25,73 39,56 48,09 53,76
8 28,22 36,11 37,93 38,69 | 30,38 41,60 44,46 46,33
9 23,78 37,31 45,14 48,22 | 23,89 38,59 46,37 53,18
10 26,31 45,60 60,64 67,68 | 26,04 4524 62,42 76,58
Media 23,83 36,66 44,30 48,02 | 24,11 37,58 45,98 51,80
Desv. 3,90 5,72 7,91 8,95 4,18 5,80 7,70 10,26
Tabla 4.3: Mejor modelo en la fase de validacién
Paciente What-If Agnoéstico
t+30 t4+60 t+90 t4120 | t4+30 t+60 t4+90 t+120
1 16,18 26,37 30,87 33,92 | 16,14 2791 34,39 38,36
2 1591 26,10 32,78 36,03 | 15,88 26,52 33,52 37,60
3 16,07 24,71 28,13 2948 | 16,63 25,03 28,57 31,11
4 17,12 30,02 36,36 41,15 | 17,05 30,21 37,85 4276
5 2248 36,13 44,38 47,72 | 22,07 35,94 44,17 46,23
6 21,67 33,34 36,90 3953 | 20,39 33,43 40,24 43,99
7 22,30 36,52 40,15 42,70 | 23,44 37,04 43,07 48,14
8 17,82 2551 29,38 30,96 | 18,22 29,03 34,56 35,94
9 18,63 31,97 3747 37,92 | 19,14 31,46 39,12 40,13
10 20,07 41,16 52,96 58,43 | 21,52 40,81 54,32 62,33
Media 18,88 31,18 36,94 39,78 | 19,05 31,74 38,98 42,66
Desv. 2,57 5,60 7,54 8,99 2,70 5,03 7,15 8,97

Tabla 4.4: Mejor modelo en la fase de test (con fines comparativos).

4.4.5.

Analisis de las soluciones obtenidas

Como se ha explicado en secciones anteriores, los modelos generados con el algoritmo

METSK-HD estan formados por una serie de reglas difusas del tipo TSK. En la primera

fase del método se generan las reglas iniciales (maximo 100) y en la segunda fase se realiza

una seleccion y ajuste de las reglas, generandose en el mejor de los casos modelos con muy

pocas reglas difusas. Por ejemplo, se muestra un modelo personalizado para un paciente

compuesto unicamente por 5 reglas difusas:

48




CAPITULO 4. PREDICCION DE GLUCOSA MEDIANTE UN SISTEMA BASADO
EN REGLAS DIFUSAS TSK DE DOS FASES: METSK-HD

30 minutos 60 minutos
Trabajo RMSE MAE | RMSE MAE | Total
Harry Rubin-Falcone [86] 18.22 12.83 | 31.66  23.60 | 86.31
Hadia Hameed [87] 19.21 13.08 | 3177  23.09 | 87.15
Taiyu Zhu [88] 1834  13.37 | 3221  24.20 | 88.12
Tao Yang [89) 19.05 13.50 | 32.03  23.83 | 88.41
Robert Bevan [90] 18.23  14.37 | 31.10  25.75 | 89.45
Xiaoyu Sun [91] 19.37  13.76 | 3259  24.64 | 90.36
David Joedicke [92] 19.60  14.25 | 3412  25.99 | 93.96
Ning Ma [93] 20.03  14.52 | 34.89 2641 | 95.85
Mejor modelo en fase de entrenamiento | 29.00 21.01 42.51 32.02 | 124.54
Agnostico Modelo Ensemble 23.48 17.26 36.60 27.89 | 105.25
Mejor modelo en fase de validacion 24.11 17.54 37.58  28.47 | 107.70
Mejor modelo en fase de test 19.05 14.40 31.74  24.81 | 90.00
Mejor modelo en fase de entrenamiento | 30.03  21.22 42.16  32.13 | 125.54
‘What-If Modelo Ensemble 23.32 17.20 35.84 27.43 | 103.79
Mejor modelo en fase de validacion 23.83 17.39 36.65 27.87 | 105.74
Mejor modelo en fase de test 18.88 14.31 31.18 24.64 | 89.01

Tabla 4.5: Clasificacion general del BGLP Challenge.

IF

Gluct IS -431.119345792438 140.042060447636 343.758053918418 AND

Cht3015 IS -1.392142156644 -0.006904784107 4.951113815262 AND

Inst150 IS -4.8547289056816 0.113456493810 6.594804019427

THEN

Gluct30 = 0.803506721623*Gluct + 0.000000000000*%Cht3015 + 13.255802077073*Inst150
+ 17.677216029411

IF

Gluct IS -130.774544844824 140.988659415715 178.103242645382 AND

Cht3015 IS -0.253826538967 1.322834619254 7.013473563511 AND

Inst150 IS -4.563665959429 -0.477271427584 4.833029769003

THEN

Gluct30 = 0.540590886283*Gluct + 7.039652193178%Cht3015 + -0.392312957770%Inst150
+ 65.953614434726

IF

Gluct IS 35.459944600393 172.807438236155 337.168689515264 AND

Cht3015 IS -2.165187988886 0.004000347064 4.561740858872 AND

Inst150 IS -6.047064328093 0.169485154530 8.753947182327

THEN

Gluct30 = 0.837415924038*Gluct + 0.000000000000%Cht3015 + 8.217824598981*Inst150
+ 24.648893338722

IF
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4.4. RESULTADOS

Gluct IS 18.512955154659 209.862803608202 436.652313437837 AND

Cht3015 IS 0.757699077219 4.302158597560 6.583163618792 AND

Inst150 IS -3.141005737658 -0.982369580180 3.258936835540

THEN

Gluct30 = 0.000000000000*%Gluct + 0.000000000000%Cht3015 + 0.000000000000*Inst150
+ 222.000000000000

IF

Gluct IS 110.979103581559 276.406060756646 696.931375034793 AND

Cht3015 IS -4.039929827056 0.550634712441 3.856565494654 AND

Inst150 IS -5.738937029478 0.542122677877 8.342454714391

THEN

Gluct30 = 0.911644027046*Gluct + 41.828316372623*%Cht3015 + -3.753239982435*Inst150
+ 23.858765057309

Regla por defecto: 0.911644027046*Gluct + 41.828316372623*Cht3015
+ -3.753239982435*Inst150 + 23.858765057309

MIN and MAX output limits: -30.400000000000 471.733333333333
RMSE_tra: 18.5028510745484. RMSE_tst: 16.7313362899570
Used variables: Gluct Cht3015 Inst150 Gluct30

donde Gluc (Glucosa actual), Cht3015 (Raciones de hidratos de carbono del intervalo [30,15)
minutos anteriores al momento de la prediccion), Inst150 (Dosis de insulina del intervalo [15,0)
anteriores al momento de la prediccion) son las variables de entrada al sistema y Gluc30 es la

variable de salida, siendo un modelo con horizonte a 30 minutos.

Se puede observar claramente la estructura del modelo, formado por las reglas con su antece-
dente (IF) y consecuente (THEN). Ademas, existe una regla por defecto en caso de no activarse
ninguna. En el modelo anterior, inicamente se han usado 3 variables de entrada, siendo éstas
la glucosa actual, la ingesta total de carbohidratos del intervalo [30,15) minutos anteriores y
la dosis de insulinas del intervalo [15,0) minutos anteriores al momento de la prediccion. Nos
encontramos en este ejemplo con un modelo agndstico al no usarse informacién futura en ninguna
de sus variables. El modelo ademéas ofrece un buen rendimiento, obteniendo un RMSE de 16,73
en la fase de prueba.

En este otro ejemplo, se muestra hasta dénde puede llegar la reduccién en el nimero de reglas
durante la segunda fase del algoritmo METSK-HD. Nos encontramos asi con un modelo perso-
nalizado para un paciente para predecir la BG con horizonte a 120 minutos formado tnicamente
por 2 reglas difusas:

20



CAPITULO 4. PREDICCION DE GLUCOSA MEDIANTE UN SISTEMA BASADO
EN REGLAS DIFUSAS TSK DE DOS FASES: METSK-HD

IF

Gluct IS -881.862605488103 215.910459227967 353.572920253486 AND

Cht4530 IS -5.997891112123 0.041904463183 1.692501313855

THEN

Gluct120 = 0.470538903175%Gluct + 8.889000754388*Cht4530 + 79.457909302792

IF

Gluct IS -374.033071649091 186.360408664890 452.078043723754 AND

Cht4530 IS -0.115536680569 3.776258404072 4.941114915088

THEN

Gluct120 = 0.598125498837*Gluct + -31.090610443804*Cht4530 + 75.306831169460

Regla por defecto: 0.455686813660*Gluct + -31.297761299644*Cht4530
+ 79.413519918176

MIN and MAX output limits: -19.866666666667 427.200000000000
RMSE_tra: 48.7125733129452. RMSE_tst: 52.8963971108857
Used variables: Gluct Cht4530 Gluct120

donde Gluc (Glucosa actual), Cht4530 (Raciones de carbohidratos en el intervalo [45, 30) minutos
anteriores al momento de la prediccion) son las variables de entrada al sistema y Glucl20 es la
variable de salida, siendo un modelo con horizonte a 120 minutos.

Este modelo tinicamente toma dos variables de entrada, siendo la glucosa actual y las ingestas
de raciones de hidratos en el intervalo [45,30) minutos anteriores al momento de la prediccion,
tratandose asi de un modelo agndstico. Ademaés, este modelo ofrece un rendimiento RMSE de
52,90 en fase de test. Hay que aclarar en este punto que el niimero de reglas es independientemente
si es la mejor o peor solucion, es decir, que este modelo este formado tinicamente por dos reglas

no significa que sea el mejor modelo.

Vistos los ejemplos anteriores, el funcionamiento de los modelos generados con este algoritmo
son interpretables por parte de una persona. Se trata asi, de una técnica de caja blanca, es decir,
ofrece una visién completa y detallada del funcionamiento de la légica del modelo. Hay que

recalcar aqui, que estos modelos son interpretables si estan formados por unas 15 reglas o menos.

4.5. Conclusiones

Los sistemas FRBS son usados habitualmente para sistemas de control automético, aunque
por sus particularidades se adaptan perfectamente al problema de la prediccion del valor exacto de
la glucosa. Esto es debido a la idoneidad de estos sistemas para encontrar la relacién matematica
entre las variables de entrada y el valor de glucosa a predecir.
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4.5. CONCLUSIONES

Una de las principales ventajas de esta técnica, es la interpretabilidad de los modelos. Gra-
cias a la fase de seleccion y ajuste, se obtienen modelos formados por muy pocas reglas donde se
plasma el conocimiento del modelo. En el mejor de los casos, se han conseguido modelos com-
puestos Unicamente por dos reglas difusas. Esto facilita la comprensién de los modelos, es decir,
a menor nimero de reglas, méas interpretables son los modelos por parte de un humano. Ademas,
la simplicidad de estos modelos posibilita su implementacién en dispositivos méviles y pulseras
de actividad.

En cuanto a los resultados obtenidos con los modelos METSK-HD, aunque son comparables
con respecto a otras técnicas de ML, la aplicacién del algoritmo propuesto al problema de la pre-
diccion del valor exacto de BG no ofrece un rendimiento del todo aceptable. Visto los resultados
obtenidos con esta técnica, decidimos cambiar de técnica en este trabajo de tesis, centrando-
nos Unicamente en predecir eventos de hipoglucemias e hiperglucemias mediante la aplicacién
de transformaciones del espectro al campo de visiéon y modelos de aprendizaje profundo. Este

enfoque se explicara en el siguiente capitulo de este trabajo de tesis.
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Capitulo 5

Predicciéon de Hipoglucemia e
Hiperglucemias

En el segundo enfoque de esta tesis, nos hemos centrado en un objetivo mas ambicioso dentro
de la prediccion de la glucosa, siendo la prediccién de eventos de hipoglucemias e hiperglucemias.
Para la detecciéon de estos episodios, vamos a hacer uso de técnicas basadas en redes neuronales
artificiales (ANN). Las ANN han supuesto un gran avance en materia de inteligencia artificial en
estos tltimos afios y en concreto, dentro del denominado aprendizaje profundo o Deep Learning.
Las ANN son modelos inspirados en el funcionamiento de las neuronas de un cerebro biologico.
Estos modelos estan formados por las denominadas neuronas artificiales interconectadas entre
si. Estas neuronas reciben una serie de entradas, realizan un célculo dependiendo de la funcion
utilizada y los pesos asociados a las conexiones entre neuronas, y en base a lo anterior produ-
cen una salida que es transmitida a otras neuronas. Como se puede observar en la Figura 5.1,
las neuronas estan organizadas en capas. Habitualmente, todos los modelos de ANN al menos
cuentan con una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida.

Los modelos de ANN se utilizan en una amplia variedad de problemas de aprendizaje au-
toméatico y procesamiento de datos, como reconocimiento de imagenes, prediccién de valores,
clasificaciéon, procesamiento de lenguaje natural, entre otros. Existen numerosos tipos de mode-
los de ANN, pero en este trabajo de tesis nos hemos centrado en las denominadas redes neuronales
convolucionales (CNN).

5.1. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo de redes neuronales cuya disposicion
de las capas se asemeja a la corteza visual primaria de un cerebro biolégico y estan englobadas
dentro de la denominada visiéon por computador. Estas redes son ampliamente utilizadas para el
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5.1. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES
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Figura 5.1: Esquema bésico de una ANN

reconocimiento de iméagenes, la deteccién de objetos, la clasificacion, la detecciéon de anomalias
v la prediccién basada en series temporales, entre otros.

Estas redes estan formadas por varios tipos de capas diferentes, siendo las principales:

= Capas de convolucidén: estas capas son las encargadas de extraer los mapas de caracte-
risticas de una imagen. Para ello, llevan a cabo operaciones de convolucién que consisten
en la aplicacién de un filtro (kernel) deslizante de tamano determinado, que recorre la
imagen, extrayendo asi las caracteristicas relevantes de la imagen. Se muestra ejemplo de
operacion de convolucién en la Figura 5.2.

= Capas de pooling: utilizadas habitualmente tras las capas de convolucién, su princi-
pal funcion es reducir la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas con el objetivo
de ganar robustez antes pequeiias variaciones en la posicién de las caracteristicas. Las

operaciones mas utilizadas son las siguientes:

e Max Pooling: operacion que divide el mapa de caracteristicas en varias secciones
de tamafno determinado y obtiene el valor maximo de cada una de ellas
e Average Pooling: operacion que divide el mapa de caracteristicas en varias secciones

de tamafio determinado y obtiene el valor promedio de cada una de ellas

Un ejemplo de las operaciones de Max Pooling y Average Pooling se muestra en la Figu-
ra 95.3.
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CAPITULO 5. PREDICCION DE HIPOGLUCEMIA E HIPERGLUCEMIAS

» Capas completamente conectadas: también denominadas capas densas, su funcién
es transformar las caracteristicas extraidas por las capas convolucionales en una forma

adecuada para el problema en cuestién, normalmente clasificaciéon y regresion.

94 |1 212 ]|5 94 |1 0|2 |1 16

11| 1 pot4r2 > 1 (1|1 |%|4|1 |0
1]2(1]|8|5]|1 1121 1101

110(0|2|2]5 Ventana Filtro

316|954 1 (Kemel) Mapa de Caracteristicas
0434|609

Valorde salida= (9*0)+(4*2)+(1*1)+(1*4)+(1*
0+8+1+4+1+0+1+0+1=16

Figura 5.2: Ejemplo de operacion de convolucion de tamano 3 X 3 sobre una imagen de
entrada de tamano 6 x 6

4 | 3|5 |2
8|1 5|9 |8 Max Pooling 8 | 9
71512 | 4 g 7 | 6
0|4 6|0
4 | 3|5 |2
8| 5|9 |8 Average Pooling 51| 6
7|15 | 2] 4 g 4 | 3
0|46 |0

Figura 5.3: Ejemplo de operaciones Max Pooling y Average Pooling de tamano 2 x 2 sobre
un mapa de caracteristicas de 4 x 4

Ademas de las capas principales, existen otra serie de capas que pueden ser utilizadas como
son las capas de normalizacion y dropout. Las capas de normalizacion son las encargadas de
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5.1. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

realizar operaciones de normalizacién sobre los mapas de activaciones de una capa anterior,
siendo la mas habitual la denominada Batch normalization. Por otro lado, las capas de dropout
se utilizan para evitar el sobreentrenamiento de la red, es decir, un sobreajuste del modelo que
puede causar una perdida en la precisién del mismo. Para ello, se desconectan aleatoriamente un
porcentaje de neuronas de la capa anterior. En este punto cabe mencionar un tercer tipo de capa
utilizado en algunas CNN, las capas flatten. Esta capa va colocada generalmente entre las capas
convolucionales y las capas completamente conectadas. Su principal funcion es la de transformar
los mapas de caracteristicas multidimensionales provenientes de las capas convolucionales a un

vector unidimensional que servird como entrada para las capas completamente conectadas.
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Figura 5.4: Esquema bésico de ejemplo de una CNN

En resumen, las CNN se suelen organizan dos grandes bloques tal como se puede observar
en la Figura 5.4. En primer lugar, tenemos las capas del tipo convolucional (convolucioanles,
pooling, normalizacién, etc) y por otro lado tenemos las capas completamente conectadas, que
habitualmente se ubican al final de la red. Como hemos mencionado anteriormente, la capa de
salida se adaptara segun el problema a abordar, sea de clasificaciéon como de regresion. Habitual-
mente, en esta iltima capa se utiliza la funcién denominada softmaz. Se trata de una funcion
mateméatica que toma un vector de valores reales como entrada y produce un nimero real como
salida, con valores comprendidos entre 0 y 1. Esta funcién se utiliza ampliamente en tareas de
clasificacién y se emplea frecuentemente como capa final en modelos de redes neuronales para
transformar puntuaciones brutas en probabilidades asociadas a clases. La funcién softmax se
define matematicamente como (5.1):

Existen multitud de arquitecturas CNN diferentes, pero en este trabajo de tesis nos hemos

centrado en dos arquitecturas en concreto, siendo las siguientes:

= AlexNet
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CAPITULO 5. PREDICCION DE HIPOGLUCEMIA E HIPERGLUCEMIAS

s DenseNet

En la Seccién 5.1.2 se detalla la arquitectura AlexNet y en la Seccién 5.1.3 detallamos la
arquitectura DenseNet.

5.1.1. Transfer Learning

Para poder utilizar cualquier modelo de aprendizaje profundo, es necesario realizar un proceso
de entrenamiento previo, el cual varia dependiendo del problema a abordar. Este entrenamiento
generalmente implica el uso de conjuntos de datos disenados especificamente para el problema
en cuestion. En términos més precisos, el proceso de aprendizaje de un modelo de aprendizaje
profundo implica ajustar de manera 6ptima los pesos de las neuronas para que la salida coincida
con la esperada en funcién de los datos de entrada proporcionados.

Habitualmente, cuantos més datos se utilicen para el entrenamiento de un modelo, més
robusto sera el mismo. Pero esto tiene una serie de inconvenientes debido a que no siempre se
disponen de los datos suficientes o los recursos computacionales necesarios. Por esta razon, en las
Redes Neuronales Artificiales (ANN) se emplea cominmente la técnica conocida como Transfer
Learning. Esta estrategia implica transferir el conocimiento obtenido durante el entrenamiento de
un modelo en un problema especifico a otro problema relacionado. De este forma, no es necesario

entrenar de un modelo desde cero para cada nuevo problema.

En concreto, en las CNN, la técnica de Transfer Learning consiste en realizar un ajuste fino
de los pesos de las tltimas capas (habitualmente las completamente conectadas) dejando el resto
de las capas congeladas. De esta forma, se mantiene el conocimiento previamente extraido en las
capas convolucionales a la vez que se adaptan las capas encargadas de realizar la clasificacion
o regresion al nuevo problema a abordar. Con esta técnica se ahorra tiempo de computacion
al no ser necesario entrenar el modelo desde cero y permite adaptar modelos existentes para
resolver nuevos problemas. Ademas, se pueden utilizar modelos bastantes robustos que han sido
entrenados con una gran cantidad de datos y recursos de los que no siempre se disponen para
adaptarlos a las necesidades del problema a resolver.

5.1.2. Arquitectura AlexNet

En primer lugar, se ha utilizado la arquitectura AlexNet [95], desarrollada en 2012 por Alex
Krizhevsky et al. Para la implementaciéon de los modelos, se ha empleado el médulo de python
Keras Applications'. Como el repositorio de modelos de Keras Applications no dispone de mo-
delos AlexNet pre-entrenados, los modelos han sido entrenados desde cero sin recurrir a Transfer
Learning, es decir, la totalidad de los parametros ha sido entrenada de cero. Como se puede ver
en la Figura 5.5, la arquitectura de AlexNet incorpora cinco capas convolucionales, tres capas
de pooling y dos capas totalmente conectadas. La entrada de esta red son imagenes RGB de

"https://keras.io/api/applications/
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5.1. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

227 x 227 pixeles, a las que se aplica una primera convoluciéon de 11 x 11, seguida de un Max
Pooling de 3 x 3. A continuacion, se realiza la segunda convolucién de tamafno 5 x 5 y un Max
Pooling de 3 x 3. El mapa de caracteristicas resultante se somete a tres convoluciones sucesivas
de 3 x 3 y a una operaciéon de Max Pooling de 3 x 3. Por tltimo, dos capas totalmente conectadas
de 4096 neuronas y la capa de clasificacion. Esta dltima capa utiliza la funcién softmax y se ha
adaptado a nuestro problema estableciendo dos salidas, una para cada categoria a predecir.

Input Conv Max Pool Conv Max Pool
RGB Image = 227 x 227 x 3 11 x 11 3x3 5x5 3x3
stride =4 stride = 2 pad =2 stride = 2
3 kernels = 96 kernels = 256
% 96 ‘
256
256
227 * 27 N * » »
1 27 .
L 55 X
27 i 27 LK [ —
27 13
Conv Conv Conv Max Pool FC FC
3x3 3x3 3x3 3x3
pad =1 pad =1 pad =1 stride = 2 —
kernels = 384 kernels = 384 ‘ kernels = 256
y — S
4 y _ 7 O A
384 / 4 - NN
- 384 < 256 256 :
= = / = N
v - A
4 N )
13l 6( 1 \
13 1::i;:‘:::4:::4:4,ﬂ§7i:jlw ) 13 6 - %::f
13 13 =

4096

Figura 5.5: Arquitectura AlexNet

En la Tabla 5.1 se muestra en detalle el nimero de pardmetros de cada una de las capas del
modelo AlexNet utilizado. Se puede observar que el modelo cuenta con méas de 52 millones de

parametros, siendo en casi su totalidad entrenables al no utilizarse Transfer Learning.

5.1.3. Arquitectura DenseNet

También hacemos uso de la arquitectura DenseNet [96], desarrollada en 2017 por Gao Huang
et al. Al igual que los modelos AlexNet, se ha utilizado el médulo de python Keras Applications
para la implementaciéon de los modelos. En este caso, los modelos han sido entrenados mediante
Transfer Learning utilizando una red pre-entrenada con el conjunto de datos ImageNet [97]
disponible en el repositorio de modelos de Keras Applications. Hemos realizado un ajuste fino de
las capas completamente conectadas y la tltima capa, dejando el resto de las capas congeladas
para mejorar la precisiéon de los modelos. La Figura 5.6 muestra la configuracion de DenseNet
utilizada en este trabajo, conocida como DenseNet-121. La red tiene como entrada imagenes
RGB de tamano 224 x 224 pixeles y luego se aplica una convolucién 7 x 7. DenseNet se organiza
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CAPITULO 5. PREDICCION DE HIPOGLUCEMIA E HIPERGLUCEMIAS

Identificador capa Parametros
Input 0
Conv 1 34.944
Batch normalization 1 384
Max Pooling 0
Conv 2 614.656
Batch normalization 2 1.024
Max Pooling 0
Conv 3 885.120
Batch normalization 3 1.536
Conv 4 1.327.488
Batch normalization 4 1.536
Conv 5 884.992
Batch normalization 5 1.024
Max Pooling 0
Flatten 0
Dense 1 31.461.376
Dropout 1 0
Dense 2 16.781.312
Dropout 2 0
Output (Softmax) 8194
Parametros totales 52.003.586
Parametros entrenables 52.000.834
Parametros no entrenables 2.752

Tabla 5.1: Parametros de las diferentes capas del modelo AlexNet

en bloques densos, y entre estos bloques se colocan capas de transicién. Un bloque denso combina
varias capas (entre 6 y 24) formadas por la funcién compuesta de Batch normalization (ReLU)
y una operacion de convoluciéon de 3 x 3 o 1 x 1. Estas capas estdn interconectadas de modo
que los mapas de caracteristicas producidos se concatenan al final del bloque, aniadiendo nueva
informacion que puede reutilizarse. Las capas de transicién se encargan de submuestrear los
mapas de caracteristicas entre los bloques densos mediante la operacién Batch normalization
tras una convolucién de 1 x 1 y un Max Pooling de 2 x 2. Al final del ultimo bloque denso, se
aplica un Average Pooling de 7 x 7, y la salida se conecta a una capa densa de tamano 512.
Por dltimo, la capa de clasificaciéon se ha adaptado a nuestro problema utilizando una capa de

tamano 2 con una funcién softmax.

En la Tabla 5.2 se puede observar en detalle el ntimero de parametros de cada una de las capas
del modelo DenseNet-121 utilizado. El modelo cuenta con mas de 8 millones de parametros, siendo
un ndamero menor en comparacion con el modelo Alexnet. Ademaés, al usarse Transfer Learning,

Unicamente son entrenables los pardmetros de las capas completamente conectadas y la salida.
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Figura 5.6: Arquitectura DenseNet-121

Identificador Capa Parametros
Input 0
Conv 1 9.408
Batch normalization 1 256
Max Pooling 0
DB1 338.304
T1 33.792
DB2 930.048
T2 133.120
DB3 2.873.856
T3 528.384
DB4 2.186.240
Batch normalization 2 4.096
Average Pooling 0
Batch normalization 3 4.096
Dropout 1 0
Dense 1 1.049.600
Dense 2 524.800
Batch normalization 4 2.048
Dropout 2 0
Output (Softmax) 1.026
Parametros totales 8.619.074
Parametros entrenables 1.578.498
Parametros no entrenables | 7.040.576

Tabla 5.2: Parametros de las diferentes capas del modelo Densenet-121
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CAPITULO 5. PREDICCION DE HIPOGLUCEMIA E HIPERGLUCEMIAS

5.2. Transformada de Wavelet

La evolucion de los niveles de glucosa en sangre se ve afectada por numerosos biorritmos cuyos
ciclos abarcan diferentes escalas (semanales, diarios, relacionados con la ingesta, etc.) pero no
son estacionarios. En otras palabras, no esperamos que la presencia de estos ciclos sea constante,
sino que se limite a segmentos temporales especificos. Necesitamos utilizar una transformacion
matematica que pueda caracterizar las series temporales de glucosa con la informacién de las
frecuencias actuales, sus magnitudes y su variacion en el tiempo. La herramienta més adecuada

para esta tarea es la transformada wavelet.

Mientras que la Transformada de Fourier de Tiempo Reducido (STEFT) [98] nos permite
descomponer una sefial en multiples senales dentro de rangos de frecuencia de igual anchura, la
transformada de wavelet va méas alld y proporciona una descomposicion basada en senales de
igual ancho de banda en una escala logaritmica, es decir, tenemos una resolucién cuyo grano
depende de la frecuencia. Con la transformada wavelet, tenemos altas resoluciones temporales y
de baja frecuencia para eventos de alta frecuencia (esperamos pocos eventos de este tipo en la
dinamica de la glucosa). Ofrece una buena resolucion de frecuencia, pero una resolucion temporal
pobre para los eventos de baja frecuencia (més comunes en las series temporales de glucosa). Esto
altimo convierte a la wavelet en la transformada més adecuada para caracterizar la evolucién de

los niveles de glucosa en el plano de la frecuencia temporal.

La wavelet es una funcién con un pequeno conjunto de oscilaciones no estacionarias. Si es-
tas oscilaciones fueran estacionarias, podriamos decir que tienen una frecuencia determinada. Si
cambiamos el tamano, es decir, la escala de la wavelet, cambiamos también la frecuencia estacio-
naria hipotética correspondiente de las oscilaciones. Asi, cuando realizamos una convolucion de
la wavelet con una escala determinada a través de nuestra serie temporal, buscamos segmentos
de la serie temporal que