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Resumen
Titulo: Deteccién y estimacion de la ingesta de carbohidratos en pacientes diabéticos tipo I, usando medidas conti-

nuas de glucosa.
Autor: Edward Alfonso Rodriguez Moreno @
Palabras Clave: Diabetes, prediccion, estimacion, deteccion, carbohidratos.

Descripcion: El planteamiento de estrategias encaminadas al desarrollo de un pancreas artificial (AP) para controlar
los niveles de glucosa en pacientes con diabetes mellitus tipo I son a menudo insuficientes e insatisfactorias. Niveles
altos de glucosa después de episodios posprandiales que agresivamente intentan ser compensados con altas tasas
de insulina, no sélo no pueden asegurar los niveles de glucosa en sangre dentro rangos caracteristicos de sujetos
sanos, sino que también exponen al paciente a posibles condiciones de hipoglicemia. Muchos de estos enfoques,
basados en algoritmos de inteligencia artificial y teorfa de control experimentan un comportamiento inesperado en su
desempefio ya que la mayoria de ellos no incluyen la presencia ni la cantidad de ingestas consumidas por el paciente.
Para abordar este problema, algunos algoritmos de deteccién y conteo de ingestas reportadas han demostrado no solo
un buen desempefio en la regulacién de la glucosa en sangre asi como una reduccién en los casos de hipoglicemia
e hiperglicemia. En ese sentido, se propone en esta tesis el uso de algoritmos de aprendizaje supervisado, para la
deteccién y estimacién de ingesta de carbohidratos. Para la seleccion del algoritmo de deteccién de comida, se hizo
uso de algunas herramientas que permitieran visualizar mejor la forma en que estos toman decisiones, entre estas,

matrices de confusion y gréficas con las superficies de decisién de cada algoritmo. Por otra parte, para la estimacion
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de comidas, se entrenaron diversos algoritmos de regresion con el propdsito de comparar el desempefio en la prediccion
buscando el algoritmo cuya prediccién se ajustdse mejor frente a la curva de glucosa real medida dentro de un horizonte
postprandial. Los algoritmos fueron validados sobre dos conjuntos de datos. El primero, sobre el simulador metabdlico
aprobado por la administracién de alimentos y medicamentos (FDA por sus siglas en inglés), mientras que un segundo

conjunto fueron validados sobre mediciones de pacientes reales conocido como OhioT1DM.
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Abstract

Title: Detection and estimation of carbohydrate intake in type I diabetic patients using continuous measurements of

glucose . ﬁ]
Author: Edward Alfonso Rodriguez Moreno. @
Keywords: Diabetes, prediction, estimation, detection, carbohydrates.

Description: The approach of strategies aimed at the development of an artificial pancreas (AP) to control gluco-
se levels in patients with type I diabetes mellitus are often insufficient and unsatisfactory. High glucose levels after
postprandial episodes that aggressively try to be compensated with high rates of insulin, not only can they not ensure
blood glucose levels within characteristic ranges of subjects healthy, but also expose the patient to possible hypogly-
cemic conditions. Many of these approaches based on artificial intelligence algorithms and control theory experience
unexpected behavior in their performance since most of them do not include the presence or the amount of food con-
sumed by the patient. To address this problem, some reported intake detection and counting algorithms have shown
not only a good performance in the regulation of blood glucose as well as a reduction in cases of hypoglycemia and
hyperglycemia. In this sense, it is proposed in this thesis the use of supervised learning algorithms, for the detection
and estimation of carbohydrate intake. For the selection of the food detection algorithm, a use of some tools that would
allow better visualization of the way in which they make decisions, among these, confusion matrices and graphs with
the decision surfaces of each algorithm. On the other hand, for the estimation of meals, various regression algorithms

were trained in order to compare the performance in the prediction searching for the algorithm whose prediction best

Master Thesis.

ek

Faculty of Engineering and Physical Sciences. School of Electronic and Electrical Engineering. Director: Ro-
dolfo Villamizar Mejia, PhD in Information Technology. Co-Director: David Alberto Padilla Toloza, Electronic
Engineer.



DETECCION Y ESTIMACION DE INGESTA 13

fit against the real glucose curve measured within a horizon postprandial. The algorithms were validated on two data
sets. The first, on the metabolic simulator approved by the Food and Drug Administration (FDA), while a second set

were validated on actual patient measurements known as OhioT1DM.
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1. Introduccién

El desarrollo de un péncreas artificial es un problema de investigacion abierto y de gran interés por
la comunidad cientifica de variadas areas, tales como la farmacéutica, especialidades médicas y de
tecnologias de la informacién. Multiples estrategias de control han sido propuestas con el fin de
regular los niveles de glucosa en sangre y asi evitar futuros eventos de hipoglicemia o hiperglice-
mia. No obstante, muchas de estas estrategias presentan un desempefio limitado ante la presencia
de perturbaciones, debido a la poca o nula informacién sobre ellas (ingesta no anunciada). Este
escenario, abre la posibilidad de ahondar en el estudio de técnicas de estimacion de perturbaciones
que permitan mejorar el desempefio de estas estrategias de control y mejorar el bienestar de los
pacientes.

En la actualidad, existen dispositivos que permiten hacer seguimiento a los niveles de glu-
cosa en un paciente. Esto es posible mediante el uso de dispositivos como glucometros capilares o
algunos més sofisticados como sistemas de monitoreo continuo de glucosa (CGM por sus siglas en
inglés). Los glucometros capilares, por su parte, suelen ser utilizados en instantes claves del dia,
esto es, previo a la ingesta de una comida, en la evaluacion de los niveles de glicemia postprandial
o ante la sospecha de algin evento de hipoglicemia o hiperglicemia. Los glucometros capilares,
por tanto, no permiten crear perfiles precisos de glucosa durante su proceso metabdlico como si lo
permiten los CGMs, los cuales también suelen ser empleados para sintonizar modelos matemaéticos
y disefiar sistemas de control realimentados que permitan regular los niveles de glucosa en sangre

a partir de infusiones externas de insulina.
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Los sistemas de control en pacientes diabéticos, adicionalmente, tienen el objetivo de re-
ducir la intervenciéon humana en el proceso de regulacién de los niveles de glucosa en sangre, no
obstante, su desempefio en ocasiones se ve reducido debido a la falta de informacion relacionada
con la ingesta de alimentos, lo cual puede producir acciones de control mds o menos agresivas por
parte del sistema de control ocasionando efectos indeseados como hipoglicemia en el paciente, o
retardos en la respuesta del controlador.

Con el propésito de contribuir a la deteccion de los instantes en los que se produce la
ingesta asi como la cantidad de carbohidratos ingeridos, esta tesis propone el estudio de diversos
algoritmos de deteccidn y estimacion basado en algoritmos de aprendizaje. Estos incluyen: anélisis
discriminante, maquinas de soporte vectorial, k-vecinos mds cercanos y modelos gausianos.

Adicionalmente, con el objetivo de identificar y seleccionar el mejor algoritmo de detec-
cién, algunas métricas fueron calculadas entre las que se destacan, matrices de confusién y gra-
ficas de superficie de decision para obtener un mayor conocimiento de cdmo toman decisiones
internamente los algoritmos.

Para la estimacion de la ingesta de carbohidratos algunos modelos de regresion fueron entre-
nados, para ello, se tomaron ciertos episodios de ingesta de carbohidratos y mediante un algoritmo
iterativo, se simularon curvas de glucosa ante diferentes valores de ingestas seleccionando aquella
que redujera el error entre la curva predicha y la real. Durante esta etapa dos modelos de predic-
cién fueron sintonizados, uno mediante los algoritmos de aprendizaje supervisado mencionados
anteriormente, y segundo, funciones de transferencia.

Los algoritmos son validados numéricamente sobre bases de datos de pacientes diabéticos
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tanto in silico, como reales. Los pacientes in silico son generados a partir del simulador metabdlico
de diabetes UVA/PADOVA aprobado por administracién de alimentos y medicamentos (FDA por
sus siglas en inglés), mientras que las mediciones obtenidas de pacientes reales (OhioT1DM),
por su parte, fueron recolectadas y proporcionadas bajo un acuerdo de confidencialidad por la
Universidad de Ohio.

Los resultados muestran un desempefio satisfactorio de los algoritmos de deteccidn, segui-
dos de un buen desempefio, aunque posiblemente no suficiente, de los estimadores de ingesta. Los
algoritmos de deteccidn, por su parte, presentaron un desempefio similar entre todas las técnicas
empleadas, por tanto, se realiz6 un andlisis mediante las superficies de decision de estos algoritmos
como criterio de desempate, escogiendo finalmente el algoritmo de mdquinas de soporte vectorial
con kernel lineal. Por otra parte, los algoritmos de prediccion de glucosa realizaron predicciones
aceptables durante la mayor parte de periodos de ingesta postprandiales siendo los modelos de
regresion tanto gausianos (GPR) como de méaquinas de soporte vectorial (SVM) aquello que mos-
traron un mejor rendimiento. A pesar de su rendimiento aceptable de prediccion se identificaron las
principales causas por las cuales su desempefio no pudo haber sido mejor, entre ellas se destacan,
posibles retrasos en el reporte de ingesta por parte de los pacientes asi como la cantidad misma

ingerida.
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1.1. Antecedentes

Los antecedentes en esta tesis son presentados seguin su importancia, a nivel local y posteriormente
internacional.

El control de diabetes ha sido una temadtica que ha venido despertando interés en los dltimos afos.
A través del grupo de investigacion CEMOS en la Universidad Industrial de Santander, esta linea
de investigacion ha sido abordada desde diferentes perspectivas.

A nivel de simulacién y modelos matematicos, Rodriguez (2018) plantea la implementacion
en MATLAB/Simulink del modelo UVA-PADOVA que define el comportamiento de la dindmica
de glucosa en sangre en pacientes diabéticos mediante compartimientos permitiendo seleccionar
distintos pacientes, asi como tipos de sensores y bombas de insulina. Por su parte Anaya (2010),
propone la reduccion del modelo no lineal de Sorensen a partir del estudio de sensibilidad meta-
boélica y dindmica de los pardmetros.

En la linea de disefio de controladores, sobresalen las ramas de control robusto y control
predictivo. Monsalve et al.|(2010) propone el disefio de un controlador QFT(Quantitative Feedback
Theory) buscando garantizar un minimo ancho de banda bajo incertidumbre paramétrica, mientras
que Herrera y Lopez (2015) emplea la técnica de control LQG (lineal Quadratic Gaussian) en el
modelo minimo de Bergman para la regulacién de niveles de glucosa.

En cuanto a sistemas de control predictivo, |Padilla et al.|(2016)) aborda el problema de con-
trol de glicemia en pacientes con diabetes mellitus tipo I a través del modelo minimo de Bergman

y mediante un controlador predictivo se calcula la cantidad de insulina adecuada para ser suminis-
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trada. Adicionalmente, por medio de un sistema de inferencia difusa se entrena una red neuronal
que estima las perturbaciones y asi poder generar curvas de glucosa como referencia para cada
paciente. Finalmente y siguiendo la misma linea de estimacion de ingesta de glucosa, es posible
encontrar en |Chaparro et al. (2011)) la implementacién de maquinas de soporte vectorial para cla-
sificar el nivel de glucosa ingerido por el paciente y generar perfiles de glucosa sanguinea en el
esquema de control.

A nivel internacional, multiples algoritmos y técnicas de deteccidn y estimacion de carbohidratos
han sido reportados en la literatura. La mayoria de los mencionados en esta tesis han sido consul-
tados a través de bases de datos como Scopus y Google Scholar, principalmente.

Los métodos heuristicos corresponden a algunas de las categorias mds tempranas en el desarrollo
de técnicas de deteccion y estimacion de carbohidratos. Estos métodos, aunque inexactos, aportan
una solucién basados en el conocimiento previo dentro del contexto del problema, aunque no
proporcionan ni garantizan necesariamente una solucién 6ptima del mismo. Entre los principales
se encuentran los métodos basados en reglas de decision y l6gica difusa.

Los métodos basados en reglas de decision constan normalmente de dos etapas, la primera,
que abarca la seleccion (y preprocesamiento si es requerido) de variables o caracteristicas impor-
tantes dentro del problema y una segunda que contiene toda la l6gica relacionada a las variables
seleccionadas. En este sentido, se pueden encontrar dentro del contexto de deteccion y estimacion
de carbohidratos, sistemas de decision basado en umbrales o intervalos de glucosa, derivadas y
areas bajo la curva principalmente Dassau et al.| (2008); |[Lee y Bequette (2008); Lee et al.| (2009).

Generalmente, un sobrepaso en alguno de estos indicadores estaria relacionado con periodos de
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posibles ingestas.

De forma complementaria, sistemas de decisién ligeramente mds complejos pueden ser

encontrados empleando 16gica difusa. En este subgrupo de métodos heuristicos, las entradas son
transformadas en conjuntos o grupos difusos. Cada variable o entrada del sistema de inferencia
se le asigna cierto grado de pertenencia a cada uno de estos conjuntos difusos mediante el uso
de funciones de pertenencia como puede ser encontrado en [Turksoy et al.| (2015); Samadi et al.
(2018).
Por otra parte, las técnicas basadas en machine learning y deep learning han sido una de las prin-
cipales areas emergentes que han venido consoliddndose dada su gran capacidad de establecer
relaciones mas profundas (mayor capacidad de abstraccion respecto a métodos empiricos) entre
los datos suministrados para su entrenamiento. El ejemplo més claro de estas se ve reflejado en
la invencién de redes neuronales, estas a su vez, con diversas arquitecturas (normalmente en fun-
cion del tipo de variables como series de tiempo o imégenes, etc.) destacandose las redes tipo
feed-forward, recurrentes, convolucionales, generativas antagdnicas, entre otras.

Las redes neuronales recurrentes resultan de especial atencidn por su capacidad de estable-
cer relaciones entre series de tiempo, lo cual resulta ttil para tareas como prediccion McShinsky
y Marshall| (2020); [Rubin-Falcone et al.| (2020); Nemat et al.| (2020); Sun et al.| (2020); Bevan y
Coenen| (2020); [Zhu et al.|(2020); Mayo y Koutny|(2020).

Otra aproximacion mediante redes neuronales recurrentes se encuentra en|Athanasiou et al.
(2021), en la cual el autor mediante redes de gran memoria a corto plazo (LSTM por sus siglas en

inglés) entrena un modelo para a partir de secuencias de entrada basadas en mediciones continuas
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de glucosa, la red sea capaz de asociar las muestras o no a periodos de ingesta.

En|Daniels et al.|(2022), por ejemplo, se propone una red neuronal recurrente tipo secuencia-
secuencia para predecir los proximos 20 minutos de glucosa a partir de mediciones previas de
glucosa, e insulina.

Adicionalmente, existe otro grupo interesante y ampliamente empleado de algoritmos enfo-
cados principalmente en la deteccién de ingesta mas que su estimacion cuantitativa. Estos son los
llamados algoritmos de clasificacion binaria que se encuentran dentro de las tareas de aprendizaje
supervisado. Entre los principales algortimos se encuentran, miquinas de soporte vectorial (SVM),
regresion logistica (LG), random forests (RF) y decision trees (DT). Ejemplos de estos pueden ser
encontrados en Kolle et al.| (2019); Zheng et al.| (2020).

Aligual que el aprendizaje supervisado, existen otras categorias como lo son aprendizaje no
supervisado y aprendizaje reforzado, este tltimo posee una filosofia ligeramente distinta a los otros
en cuanto que este se basa en un esquema de aprendizaje basado en recompensas y penalizaciones
buscando maximizar la recompensa. Algunos ejemplos de este enfoque pueden ser encontrados en
Lee et al.| (2020); Bothe et al.| (2013)).

Finalmente, un campo intermedio que combina lo mejor entre sistemas de decision e inteligencia
artificial puede ser encontrado en la teoria de sistemas de control.

Alli, un enfoque particularmente util puede ser encontrado en el control basado por obser-
vacion de perturbaciones (DOBC), el cual brinda diferentes soluciones para estimar -tanto en el
dominio del tiempo como el de frecuencia-las perturbaciones asociadas a un proceso, como bien

podria serlo la ingesta de alimentos sobre las dindmicas de glucosa en pacientes diabéticos L1 et
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al.|(2014)); |Sanz et al.| (2020); Sala-Mira et al.| (2019); Faccioli et al.| (2022).

El control predictivo por su parte, es otra alternativa en el disefio de sistemas de control,
fue originalmente propuesto para asegurar un desempefio Optimo y asi, calcular sefiales de control
apropiadas considerando restricciones. Desde sistemas de dosificacion automaética de insulina y
anticipacién de episodios de ingesta pueden ser encontrados Maciejowski| (2002)); (Corbett et al.
(2022).

Finalmente, otras aproximaciones mediante control cldsico que emplean funciones de trans-
ferencias y modelos inversos y control moderno (especificamente el uso de observadores de esta-

do) han sido igualmente reportados en la literatura.
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1.2. Objetivos
Objetivo general
Detectar y estimar la ingesta de carbohidratos en pacientes diabéticos tipo I, usando medi-

ciones continuas de glucosa.

Objetivos especificos
Sintonizar los pardmetros de un modelo matematico, basado en mediciones continuas de
glucosa de diferentes pacientes diabéticos tipo I disponibles en bases de datos reportados en

la literatura o de mediciones experimentales locales;

Definir la combinacion de modelos deterministicos y heuristicos que mejor se ajuste al pro-
blema de deteccidn y estimacion de carbohidratos para modelos dindmicos de glucosa débil-

mente definido;

Detectar y estimar la ingesta de carbohidratos usando el modelo hibrido definido en el obje-

tivo anterior;

Realizar una validacion cruzada del algoritmo de deteccion y estimacion de ingesta de car-
bohidra tos usando mediciones continuas de glucosa de diferentes pacientes diabéticos tipo
I disponibles en bases de datos reportados en la literatura o de mediciones experimentales

locales.
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1.3. Marco conceptual

1.3.1. Diabetes. La diabetes mellitus (DM) segun la| OMS (2016)) es una enfermedad cré-
nica que indica altos niveles de glucosa en la sangre. Asimismo, la diabetes mellitus tipo [ (T1DM)
se caracteriza por la destruccion autoinmune de las células 8 , encargadas de producir la hormona
de la insulina. Con el tiempo, no controlar los niveles de glucosa en la sangre provoca a largo plazo
enfermedades cardiacas, neuropatia, deterioro visual y nefropatia.

Segun la Federacion Internacional de Diabetes (IDF, 2019) hay 463 millones de personas
con diabetes en el mundo y se estima que para el 2045 habrd 700 millones de personas con esta
enfermedad. También, calcul6 que en el periodo 2019-2045 la diabetes incrementard en un 55 % en
América Central y del Sur, pasando a ser la cuarta tasa mas alta en todo el mundo. La prevalencia
nacional de diabetes en América Latina varia notoriamente entre paises, siendo Peru el que registra
la cifra mas baja (6,6 %) y Puerto Rico la mds alta (13,7 %). En el caso de Argentina, Colombia,
Chile y México, los porcentajes son del 5,9 %, 7,4 %, 8,6 %, y el 13,5 %, respectivamente. Segin

las causas, la asociacién americana de diabetes ha definido los siguientes tipos de diabetes:

= Diabetes tipo I: Corresponde aproximadamente al 10 % de casos diagnosticados de diabetes.
Suele deberse a un factor autoinmune en el cual los anticuerpos destruyen las celulas beta.

Suele haber una predisposicion genética y en ocasiones por causas ambientales.

= Diabetes tipo II:

Corresponde casi al 90 % de casos diagnosticados de diabetes. Suele deberse o estar influen-

ciada a malos habitos alimenticios, asi como sedentarismo.



DETECCION Y ESTIMACION DE INGESTA 24

= Diabetes gestacional: Suele ocurrir debido a la disminucién de la accién de la insulina
debido a un componente hormonal durante el embarazo. Los valores de hiperglucemias son
inferiores a las empleadas normalmente para diagnosticar la diabetes por lo que en estos

casos se diagnostica con pruebas prenatales.

= Otros: Son los casos menos frecuentes diagnosticados de diabetes, incluyen la diabetes la-
tent autoinmune diabetes of adults (LADA por sus siglas en inglés) y diabetes tipo Maturity

onset diabetes of the young (MODY por sus siglas en inglés).

1.3.1.1. Medicion de glucosa. Existen miltiples formas de medir glucosa en pa-
cientes que se pueden emplear en la actualidad. Algunas, como las pruebas de sangre en laborato-
rio constituyeron los primeros métodos de medicion de glucosa sirviendo hasta la actualidad como
los métodos mds seguros para el diagndstico de diabetes por su precision.

Posteriormente, mediante la invencién de los glucometros capilares, fue posible disefiar un
dispositivo mds personal y rdpido mediante el cual a través de un pinchazo en los dedos y una tira
reactiva, se podria conocer un valor aproximado (mds inexacto que la prueba de laboratorio) de glu-
cosa. Esta técnica, aunque utile, suele llegar a ser invasiva, generan cierto malestar e incomodidad
en la persona quien frecuentemente hace uso de esta.

Como una posible solucién a esto, surgen dos clases de alternativas, la primera, dispositivos
de monitoreo continuo de glucosa (CGM por sus siglas en inglés) que constituyen uno de los
métodos mds innovadores en este campo. Por otra parte, y como una alternativa, econdmica y de

mayor confortabilidad, se presentan los sensores de glucosa no invasivos basados en absorcion
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por radiacién infrarroja, induccién de campos magnéticos y mediante el principio de impedancia.
Al disponerse de una medicién no invasiva, se lograria una medicién con mayor frecuencia de
muestreo y en el caso del uso de espectroscopia infrarroja, se estaria estimando glucosa en el
plasma.

1.3.2. Simulador UVA/PADOVA. Segin Man C. (2014) el modelo UVA/PADOVA con-
siste en una serie de ecuaciones diferenciales (lineales y no lineales) donde cada una de estas
describen el comportamiento dindmico de las prin- cipales variables que intervienen en el perfil de
glucosa-insulina en pacientes con diabetes tipo I. Del mismo modo, el simulador asociado a este
modelo: El simulador metabdlico de diabetes tipo I (TIDMS) de UVA/PADOVA entrega la simu-
lacién de una poblacion de 10 adultos, 10 adolescentes y 10 nifios. Estas poblaciones de TIDM se
han generado mediante la extraccion aleatoria, a partir de distribuciones de pardmetros conjuntas,
de diferentes realizaciones del vector de pardmetros, es decir, el vector que incluye todo el conjunto

de pardmetros del modelo. Como su representacion esquemdtica se muestra en la figura|[I]
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Figura 1. Modelo UVA/PADOVA

1.3.3. Base de datos OhioT1IDM. La base de datos OhioT1DM fue desarrollada para
promover y facilitar la investigacion en la prediccion de niveles de glucosa Marling y Bunescu
(2020). Contiene aproximadamente 8 semanas de mediciones entre las que se destacan: glucosa,
insulina, comidas reportadas por el paciente, asi como algunos eventos complementarios, como
tiempo y calidad de suefio, horas de trabajo y estrés.

Esta base de datos fue lanzada por primera vez en 2018 durante el reto de prediccion de
niveles de glucosa en sangre (BGLP por sus siglas en inglés) y posteriormente en 2020 para un
segundo reto. En cada reto se han afiadido mediciones de 6 pacientes para tener un total de 12.

Las mediciones de glucosa recolectadas fueron posible gracias al uso de sistemas de monito-
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reo continuo de glucosa de la marca Medtronic. Algunas otras sefales fisioldgicas fueron tomadas
por brazaletes inteligentes. Finalmente, cada paciente fue asignado con un respectivo nimero de
identificacion por motivos de privacidad. A continuacidn se resume esta informacién la cual fue

tomada de la publicacion original.

Tabla 1
Género, rango de edad, modelo de bomba de insulina y tipo de sensor de banda de cada paciente
por cohorte.

Id# Género Edad Bomba deinsulina Brazalete Cohorte

540 masculino 20-40 630G Empatica 2020
544  masculino 40-60 530G Empatica 2020
552 masculino 20-40 630G Empatica 2020
567 femenino 20-40 630G Empatica 2020
584 masculino 40-60 530G Empatica 2020
596 masculino 60-80 530G Empatica 2020
559 femenino 40-60 530G Basis 2018
563 masculino 40-60 530G Basis 2018
570 masculino 40-60 530G Basis 2018
575 femenino 40-60 530G Basis 2018
588 femenino 40-60 530G Basis 2018
591 femenino 40-60 530G Basis 2018

El formato en el cual se encuentran los registros de cada paciente es en archivos de extension

" XML". Cada archivo cuenta con los siguientes campos:
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= Patient: Nimero de identificacion ID y tipo de insulina.

= glucose_level: Glucosa muestreada cada 5 minutos.

» finger_stick: Toma de glucosa mediante pinchazo en el dedo.

= basal: Tasa de insulina basal.

= temp_basal: Tasa de insulina basal extra.

= bolus: Insulina entregada al paciente, generalmente antes de una comida o en presencia de

hiperglicemia.

= meal: Reporte del tipo y cantidad estimada de carbohidratos reportada por el paciente.

= sleep: Tiempo y calidad del suefio reportado por el paciente.

= work: Tiempo de trabajo reportado por el paciente.

m stressors:Situacion de estrés.

= hypo_event: Tiempo de hipoglycemia reportado por el paciente.

= illness: Tiempo de enfermedad reportado por el paciente.

= exersice: Tiempo de ejercicio.

m basis_heart_rate: Ritmo cardiaco.

= basis_gsr: Respuesta galvénica de la piel.
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basis_skin_temperature: Temperatura de la piel.

basis_air_temperature: Temperatura del aire.

basis_steps: Contador de pasos.

basis_sleep: Tiempo reportado por el sensor en el que el paciente estd durmiendo.

acceleration: Aceleracion reportada por el sensor.

1.3.3.1. OhioTIDM VIEWER. Adicionalmente, la base de datos cuenta con una
interfaz gréfica en python conocida como OhioT1DM VIEWER. Esta permite observar las distintas
mediciones de cada paciente. Las mediciones mostradas son diarias y van desde medianoche a
medianoche del dia siguiente. Esta también sirve entre otras cosas para depurar posibles fallos en
prediccién debido a datos faltantes, no anunciados (ingestas) o posiblemente reportados con cierto

retraso.
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Figura 2. Screenshot de interfaz griafica OhioT1DM VIEWER.
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1.3.4. Métodos kernel. Los métodos kernel son un conjunto de métodos empleados en el

andlisis de patrones que estudian tipos generales de relaciones en conjuntos de datos.

Los kernel deben su nombre al uso de las funciones de nucleo, que les permiten transfor-

mar el espacio de las caracteristicas hacia uno de mayor dimensién con el objetivo de facilitar su

separacion Ligdi| (2021]) en ocasiones, empleando transformaciones no lineales.

Transformaciones no lineales. El concepto de transformacién no lineal es muy

importante en el método de kernels, de ahi la importancia de conocer sus fundamentos Mane

(2008):

Una transformacion no lineal implica una correspondencia hacia un espacio de mayor di-

mension, posiblemente infinita:
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x:R"—= ¢(x):

Un ejemplo de transformacion no lineal a un espacio de mayor dimensionalidad es una
transformacion polindmica: sea un conjunto de datos unidimensional x;, se aplica la siguiente

transformacion:

0(x) = {2, V2, 1}7 R

La pregunta es: existe un producto escalar en ese espacio que pueda ser expresado como

funcion de los datos de entrada x?

El producto escalar explicito seria:

¢(x1)T¢(x2) = {x%,\/ixl, 1}{x§,\/§x2, 1}T :x%x%+2x1x2+1

Que puede ser reescrito como:

¢ (x1)T ¢ (x2) = x5 + 2x1x00 + 1 = (x1x2 + 1)

Por tanto:

= Existe una expresion del producto escalar en funcion del espacio de entrada.
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= El producto escalar se denomina kernel y el espacio de mayor dimensionalidad (espacio de

caracteristicas) es un espacio de Hilbert.

= No se necesita la expresion de las componentes del vector en el espacio de caracteristicas.

Truco de los kernels. El truco de los kernels menciona que existe una versioén no

lineal de cualquier algoritmo lineal basado en datos si se encuentra una tranformacién no lineal:

¢(x)

a un espacio de mayor dimensionalidad provisto de un producto escalar que pueda ser ex-

presado como kernel:

K(xi,xj) = ¢(x)" ¢ (x))

Se concluye que se puede construir una version no lineal del mismo algoritmo donde la
transformacion no lineal es ¢. En la figura 3| se puede observar como gracias a la expansion de una

a dos dimensiones, se simplifica el problema de separacién de clases.
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Figura 3. Ejemplo de expansion de espacio de caracteristicas a tres dimensiones: obtencion de
una solucidn lineal en el espacio de caracteristicas pero que a su vez es no lineal en el espacio de

entrada. Tomado de Santamar15| quzp

Ejemplos de kernels. Algunos de los kernels mas comunes son:

s Lineal:

K(xj,x;) :xiij

= gausiano:

i — x|

K(xi7-xj):exp( 252

= Polinémico:

K(xi,xj) = (x] xj+1)"

En general, son kernels K(u,v) aquellos que verifican el teorema de Mercer, es decir para

los cuales se cumple que:

/MVK(u,v)g(u)g(v)dudv >0

I
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para toda funcién g(.) de cuadrado integrable.

1.3.5. Algoritmos de aprendizaje supervisado. El aprendizaje supervisado es una de las
ramas dentro del campo de machine learning para el entrenamiento de algoritmos. En este tipo
de implementacion, se ajustan modelos para clasificar o predecir un conjunto de datos de salida
a partir de uno de entrada. Adicionalmente, el entrenamiento de estos algoritmos parte de que se
tiene una correspondencia previa entre los conjuntos de datos de entrada y de salida. La salida es
etiquetada de acuerdo a la clase que pertenezca (en el caso de tareas clasificacion).

Naive bayes. Inspirada en el teorema de Bayes, la técnica conocida como Naive Bayes
consiste de un modelo probabilistico (usualmente empleado para clasificacion) en la que se asigna
la mejor hipétesis (7) dada una entrada o dato (d), siendo £ la clase a asignar Brownlee| (2016).

De acuerdo al teorema de Bayes:

d|h)xP(h)

Piiia) = m

Con:

P(h|d) es la probabilidad de la clase & dado el dato o entrada d.

P(d|h) es la probabilidad de d dado que la clase h sea verdadera.

P(h) es la probabilidad de que la clase & sea verdadera independientemente de la data.

P(d) es la probabilidad de la data sin considerar la clase.

Desde que se desea calcular la probabilidad a posteriori P(h|d) a partir de la probabilidad a
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priori p(h) con P(D) y P(d|h) y que existen diferentes clases h; (con i = #de clases), se procede
entonces a calcular esta probabilidad con cada una de las clases y finalmente escoger aquella que

proporcione la mayor probabilidad a posteriori (MAP), tal que:

MAP(h) = max(P(h|d)) )
MAP(h) W 3)

AUV |
.
(Normal — multimodal ... )

|

X -
XS reimsrei e

Naive Bayes

l

"\

Figura 4. Tlustracion de arquitectura de Naive Bayes. Elaboracion propia.

Anadlisis discriminante. De manera similar, el andlisis discriminante es usado para tareas

de clasificacion, especialmente en aquellos problemas donde existen mds de dos clases. Asi mismo,
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es preferido sobre otros algoritmos como regresion logistica en aquellos escenarios en los cuales
no existen muchos datos de entrenamiento. Brownlee (2016).

El andlisis discriminante (LDA) se basa en mediciones estadisticas de los datos aplicados
a cada clase existente apoyandose en el teorema de Bayes. Usualmente se emplea la media y
varianzas o matriz de covarianzas (para un problema multivariable).

En un problema univariado (una sola entrada) con dos clases se calcula la media de cada

entrada (x) para cada clase (k) como sigue:

mediay = —x
ng i

Xi 4

1 n
=1

donde media; es la media de x para la clase k y n; representa el nimero de instancias u

observaciones cuya clase es igual a k.

Adicionalmente:
2 1 - 2
sigma” = x ) (xj —mean 5
g e MO K )
i=1
con sigma® como la varianza alrededor de todas las entradas x y n el niimero de observacio-

nes, k el ndmero de clases.

Como se ha mencionado previamente, LDA se apoya en el teorema de Bayes para estimar
la probabilidad de que un nuevo conjunto de entradas pertenezcan a determinada clase. Al final, la
asignacion se realizard de acuerdo a la mayor probabilidad obtenida. El calculo es mostrado en la

ecuacion
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P(k)xP(x|k)
L1 (P(D)xP(x]1))

P(Y =k|X =x) = 6)

Donde:

P(Y = k|X = x) es la probabilidad de que la clase Y = k dada la entrada x.

= P(k) es la probabilidad de la clase k.

P(x|k) es la probabilidad estimada de que x pertenezca a la clase k.

El denominador se emplea para normalizar.

. %1, x2

i A==if K+[x1,x2]L=0
Discriminant K+ [x1, x2] L+ [x1 x2] Q{:H:D

Lineal - Cuadratica

Figura 5. llustracion de arquitectura de algoritmo de andlisis discriminante. Elaboracion propia.
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Arboles de decision. También conocido como CART (Arboles de regresién y clasificacién
por sus siglas en inglés), Los drboles de decisién son un tipo de algoritmo supervisado como su
nombre lo indica, para cualquiera de estas dos tareas. En esencia, es un conjunto de nodos y ramifi-
caciones que producen alguna de las posibles salidas dependiendo de diferentes condiciones entre
las entradas. Para llevar a cabo una prediccidn o clasificacion basta con seguir aquellas ramifica-
ciones que cumplen con las condiciones a partir de las entradas dadas en cierto instante Brownlee
(2016).

Para el caso de tareas de regresion, la funcion de costo suele ser la integral cuadratica del

error a lo largo de todo el conjunto de muestras de entrenamiento:

(vi— prediction,-)2 @)

D=

1

~.

Donde y es la salida para la muestra de entrenamiento correspondiente y prediction la salida
predicha.

Por otra parte, para la clasificacion, la funcién de costo empleada es la funcién Gini repre-
sentada dela forma:

G=) px(1—py) ®)

n
k=1
Donde G es el costo sobre todas las clases, p; son el nimero de observaciones o de muestras

de entrenamiento con clase igual a k en la region de interés. Un nodo que tiene todas las clases del

mismo tipo (llamado pureza perfecta) tendrd un costo G = 0.
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Figura 6. Tlustracion de arquitectura de algoritmo de arboles de decision. Elaboracién propia.

K vecinos mds proximos. El algoritmo de KNN’s es un modelo que no requiere entrena-
miento, sino que se basa en los datos por si mismo. KNN hace predicciones usando el conjunto de
datos de entrenamiento directamente. La nueva muestra a predecir se calcula mediante la busqueda
de "k"muestras u observaciones similares en el conjunto de entrenamiento. Si el problema es de

clasificacion, la muestra a clasificar se asigna a la moda de la clase mds comun y si es regresion a
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la media de los K valores seleccionados Brownlee! (2016)).

. x1, x2

|

KNN

Number of clusters

Figura 7. llustracién de arquitectura de algoritmo de k vecinos mds cercanos. Elaboracién propia.

Maquinas de soporte vectorial. Las maquinas de soporte vectorial (SVM por sus siglas

en inglés) son un tipo de algoritmo de aprendizaje supervisado ampliamente utilizado en machine
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learning.

En el aprendizaje supervisado, los algoritmos usan datos que ya han sido etiquetados u
organizados previamente para indicar como tendria que ser categorizada la nueva informacion
Rouhiainen| (2018)). En ese sentido, El objetivo del algoritmo SVM consiste en separar mediante
un hiperplano conjuntos de datos que pertenecen a clases distintas svm| (2021). La separacién se
puede dividir en tres escenarios: data separable, no separable y transformaciones no lineales con

kernels.

Data separable: Consiste en el caso ideal, dos conjuntos o clases de datos pueden ser separadas
por completo por un hiperplano que maximiza la distancia o margen entre las clases sin incurrir
en alguna falsa clasificacion. El mejor hiperplano es el que mayor margen tiene. El margen se
encuentra delimitado por los vectores de soporte, es decir, aquellos datos que estdn en el umbral

de las dos regiones separadas. La figura [§| muestra los conceptos definidos anteriormente.

Support
vector

Support

vector @ 3

Figura 8. llustracion de un hiperplano separando el conjunto de datos -z "junto con sus vectores
de soporte. Tomado de |svm| (2021)).



DETECCION Y ESTIMACION DE INGESTA 42

En este caso su formulacion matematica enuncia que: dados los datos de entrenamiento x;
d-dimensional y sus respectivas etiquetas y; tal que x; € R? y y; = *£1 se define la ecuacion del

hiperplano como:

f(x)=xB+b=0

El mejor hiperplano se calcula mediante el problema de optimizacién de hallar B y b que

minimice ||B|| tal que para todos los puntos (x;,y;)
yif(xj) =1

Siendo los vectores de soporte aquellos que cumplen y; f(x;) = 1.

Data no separable: Consiste en un caso posiblemente més realista, en este no todos los puntos
logran ser separados con 100 % de precision. Este caso se conoce como maquina de soporte vec-
torial de margen suave. Asi mismo su formulacién plantea dos posibles funciones de optimizacién
(que incluyen nuevos términos de penalizacion):

Una para la norma L':

1., N
min — +C ;
w,bl,é Zﬁ B ;51

tal que:
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Y norma L?:

1 - 22
min — +C ~
Sujeto a las mismas condiciones.

Transformaciones no lineales con kernels:
Consiste en emplear kernels distintos al lineal cuando el problema de clasificacién binario

no tiene un simple hiperplano que separe adecuadamente las regiones.
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Figura 9. Tlustracion de arquitectura de algoritmo de maquinas de soporte vectorial. Elaboracién
propia.

Redes neuronales. Las redes neuronales son un conjunto de algoritmos basados en inte-
ligencia artificial que buscan emular la forma en la que el cerebro aprende. El entrenamiento de
estos algoritmos se basa usualmente en conocimientos de estadistica, matematicas, programacion

y optimizacion. Asi mismo, tiene muchas aplicaciones en diversas dreas como industria, medicina,

investigacidn, finanzas, ventas y visién por computadora Anthimopoulos (2015). Las tareas que las

redes neuronales por lo general se dividen en dos: clasificacion y regresion.

En las redes neuronales existen algunas arquitecturas mds relevantes que otras, siendo las

mas importantes las tipo: feedforward Bebis y Georgiopoulos| (1994), recurrent Medsker y Jain|

(2001)), convolutional |Albawi et al|(2017), generative adversarial Creswell et al.| (2018)) y trans-
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formers Vondrick y Torralba (2017).

Regresion mediante procesos gaussianos. 1.os modelos de regresion de procesos gausia-
nos son modelos probabilisticos no paramétricos basados en kernels. |gpr| (2021)).

Haciendo una comparacién con los modelos simples lineales, estos se encargan de generar

predicciones y a partir del vector de caracteristicas mediante la férmula:

y=x'B+e )

Donde £(0, 62). Alli, la varianza del error y los coeficientes asociados a 8 son estimador a
partir de los datos.

En una regresiéon mediante modelos gausianos, por su parte, predice mediante el uso de
variables "latentes", f(x;),i = 1,2,3,... de un proceso gausiano y una funcién base explicita 4. La
funcién de covarianza de las variables latentes captura la suavidad de la respuesta y la funcién base
proyecta el vector de entradas x en un espacio de caracteristicas p-dimensional.

Un proceso gausiano (GP) es un conjunto de variables aleatorias, tal que cualquier nume-
ro finito de ellas tiene una distribucién gausiana adjunta. Si f(x) es una varaible aleatorio, entonces,
dada n observaciones x,xy, ...x, la distribucién adjunta de las variables aleatorias f(x1), f(x2), ..., f(xn)
son también variables aleatorias. Finalmente, un modelo gausiano es definido por su funcién de
media o valor esperado m(x) y su covarianza k(x,x’).

En ese sentido, reescribiendo la ecuacién[9} es posible definir un modelo de regresién gau-

siana:
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h(x)" B+ f(x) (10)

Donde f(x) ~ GP(0,k(x,x’)) y cuya salida del modelo o prediccion finalmente estd dada

por el modelo probabilistico modelado como:

P(yi|f(x:),xi) ~ N(yilh(x:)T B+ f(x;), 0%) (11)

: .: : .:. : - : . x1, x2 xn
o0 @ -

| <]
Neural Network O O O

canvolutional — recurrent - gan

l

e 0@

Figura 10. Tlustracién de arquitectura de redes neuronales. Elaboracidn propia.

1.3.6. Error Clarke. Se conoce como el analisis de cuadricula de errores de Clarke (EGA
por sus siglas en inglés) a uno de los mecanismos para determinar la precision de los sistemas
de medicién de glucosa usado y que actualmente es usado como uno de los maximos estandares

Mediante regiones, se comparan las respectivos valores de glucosa respecto a los valores
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predichos por el sistema de monitoreo de glucosa obteniendo cinco regiones de tolerancia respecto
a la precision. Las regiones A y B representan mediciones precisas o aceptables de glucosa, los
valores que caen en C representan un conjunto de datos ligeramente impreciso mientras que los

valores D y E implican regiones de valores potencialmente erroneos.

400 Zone A -
Clinically
Accurate
300 Zone B -
Benign
BG Zone C -
Est 20 Overcorrect
Zone D -
B Failure to
100 Detect
Zone E -
IC Erroneous
o o 100 200 300 400
Reference BG

Figura 11. Ejemplo de cuadricula de andlisis de Clarke. Tomado de (2005).
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2. Esquema de deteccion y estimacion de carbohidratos propuesto
El esquema de deteccion y estimacion de carbohidratos se divide principalmente en 3 etapas o
subsistemas. La primera, que consiste en el registro y seleccion de mediciones de glucosa, insuli-
na e ingestas de comidas por parte del paciente. Segundo, un conjunto modelos matematicos que
son sintonizados con el objetivo de predecir periodos de ingesta de carbohidratos y finalmente, se
cuenta con un bloque o subsistema encargado de la deteccidn de posibles episodios de ingestas.
Es asi como, mediante la combinacion del segundo y tercer subsistema, se valida numéricamen-
te su funcionamiento sobre diferentes perfiles de pacientes que son seleccionados en el primer

subsistema.

1) Registro de Mediciones de
Glucosa, Insulina e Ingesta

|

Sintonizacién Modelo
Matematico

|

3) Deteccidén y Estimacidn de Ingesta

Estimacion de Ingesta

?©“ ﬁ) - 51 CHO=?[g] —Dhm»

bt \ /I(t) Deteccién de Ingesta Si/No
. Glt)
- - ~|v X

Figura 12. Esquema propuesto.

A continuacién se describen con mayor detalle cada uno de los bloques:
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= Registro de mediciones de glucosa, insulina e ingesta:

Comprende el proceso de bisqueda de mediciones continuas de glucosa, insulina e ingestas
disponibles en bases de datos reportados en la literatura o de mediciones experimentales

locales.

Una vez obtenida la base de datos se procedera a seleccionar aquellas mediciones que con-
tengan informacion consistente, relevante y suficiente para poder entrenar en etapas pos-
teriores los algoritmos de deteccion y estimacion. Esto implica la posibilidad de llevar a
cabo un posible preprocesamiento (si es requerido) sobre las mediciones seleccionadas con
el objetivo de adecuarlas y obtener un mejor desempeiio en los algoritmos propuestos. Las
principales técnicas de preprocesamiento incluyen, filtrado, remocion de valores andémalos e

interpolacidén de valores faltantes.

= Sintonizacion de modelos matematicos:

Se sintonizan modelos de prediccién con base en una previa revision del estado del arte.
En total se sintonizan dos modelos, uno que se basa en mediciones pasadas, idealmente no
mayores a 2 horas que permitird predecir futuras muestras en un periodo de tiempo, también
idealmente no mayor a 2 horas siguientes, una vez detectada la ingesta. Adicionalmente, un
segundo modelo sintonizado mediante funciones de transferencia serd simulado para dife-
rentes magnitudes de ingestas y se seleccionard aquella para la cual el error de prediccion

entre ambos modelos sintonizados sea minimo.

Los algoritmos usados para la prediccion son: arboles de decision, maquinas de soporte
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vectorial (SVM), redes neuronales (NN) y modelos de regresion de procesos gaussianos

(GPR).

Los principales criterios de evaluacion de desempeio de estos algoritmos estaran dados por
métricas de error como error cuadratico medio, error maximo absoluto, entre otros. Estas
métricas serd calculadas a partir de predicciones de glucosa dado un horizonte de prediccion
o ventana de tiempo que serd de aproximadamente una hora posterior a la deteccion de la

ingesta.

= Algoritmos de deteccion de ingesta:

De forma similar al subsistema anterior, se determinard mediante comparaciones y pruebas
sobre el conjunto de mediciones de los pacientes seleccionados aquel algoritmo que detecte

de forma mas consistente los diferentes periodos de ingestas reportados.

Los algoritmos empleados en este caso estdn dados por: Naive Bayes, andlisis discriminante,

Arboles de decision, k-vecinos mas cercanos (KNN) y maquinas de soporte vectorial.

Similar al caso anterior, para esta etapa de sintonizacién de algoritmos de deteccion, se
evaluara el desempefio de estos algoritmos via comparacion entre las superficies de decision
generadas posterior al entrenamiento de estos algoritmos asi como con el uso de matrices
de confusién. Los primeros permitirdn dar una inspeccién més visual respecto a bajo qué
condiciones dado un conjunto de entradas, el algoritmo decidird si se presenta 0 no una

ingesta y servirdn como un gran complemento a las matrices de confusion.
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3. Sintonizacion de los algoritmos propuestos

Este capitulo describe el proceso de seleccion de mediciones de pacientes , asi como su

preprocesamiento y sintonizacion de algoritmos de deteccion y estimacion.

3.1. Seleccion y preprocesamiento de base de datos con mediciones de pacientes diabé-

ticos

Un conjunto de mediciones continuas de glucosa, insulina y reportes de ingesta fueron toma-
das a partir de dos bases de datos, la primera, mediante el simulador metabdlico UVA/PADOVA
T1DM proporcionado por la Universidad Industrial de Santander y segundo, el Dataset
OhioT1DM con mediciones sobre pacientes reales, el cual fue posible obtener gra-
cias al acuerdo entre la Universidad de Ohio y la Universidad Industrial de Santander bajo el

consentimiento de manejo de datos D201804.

Seleccion de pacientes.

* Caso de estudio #1: OhioT1DM
De acuerdo a la publicacién mas reciente sobre la base de datos OhioT1DM Marling y
Bunescu| (2020), esta cuenta con un total de 12 pacientes cada uno con un conjunto de

datos de entrenamiento y prueba tal como es mostrado por la tabla[2]
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Tabla 2
Niuimero de muestras de entrenamiento y de prueba por cada paciente.

Id# Muestras de entrenamiento Muestras de prueba Cohorte

540 11947 2884 2020
544 10623 2704 2020
552 9080 2352 2020
567 10858 23717 2020
584 12150 2653 2020
596 10877 2731 2020
559 10796 2514 2018
563 12124 2570 2018
570 10982 2745 2018
575 11866 2590 2018
588 12640 2791 2018
591 10847 2760 2018

Aunque la informacion reportada en la tabla [2] indica una cantidad considerable de
mediciones sobre cada uno de los pacientes, fue posible encontrar largos periodos de
tiempo con mediciones de glucosa faltantes por lo que no fueron tenidas en cuenta ni
para la etapa de seleccion ni preprocesamiento. Adicionalmente, se excluyeron casos
extremos de periodos de mediciones con insuficiente nimero de ingestas reportadas a
lo largo del correspondiente dia, esto debido a la posibilidad de afectar negativamente

al desempefio de modelo de prediccion cuando fuese entrenado posteriormente. Final-
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mente, con ayuda del OhioT1DM Viewer se escogieron los pacientes etiquetados como

1d# 570, 575 y 588.

* Caso de estudio #2: UVA/PADOVA T1DM Tal como fue mencionado en secciones
previas, el simulador UVA/PADOVA cuenta con mediciones de 30 pacientes dividos
en las categorias de adulto, adolescente y nifio. No obstante, a pesar del considerable
nimero de pacientes, solo un paciente (Paciente Adultol) fue escogido para su poste-
rior sintonizacién de modelo de deteccion y estimacion. Entre las principales razones
de esta decisioén se encuentran, primero, que un alto porcentaje de pacientes exhiben
un comportamiento similar o predecible ante las mismas entradas, segundo, en general,
los rangos de excursion de glucosa son proporcionales a la cantidad de glucosa inge-
rida en todos los pacientes (a diferencia de lo observado en pacientes reales), por lo
que se considera que tomar mds pacientes seria mas un proceso repetitivo que uno que

aportase resultados complementarios.

Preprocesamiento. Con el objetivo de obtener y/o mejorar calidad en las
muestras reportadas en las bases de datos, se presentaron dos alternativas para el algoritmo

de preprocesamiento de los pacientes seleccionados.

Algoritmo UIS. Este algoritmo fue creado por el autor del presente trabajo
de investigacion. El algoritmo extrae el archivo origen (formato ".XML") y convierte la
informacion en series de tiempo incluyendo unicamente la informacién de interés: glucosa,

insulina (accién répida, basal, extra temporal) e ingesta. La informacién proveniente de los
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brazaletes inteligentes tambien fue excluida.

Por otra parte, este algoritmo aunque funcional, tenia ciertas limitaciones pues requeria de
seleccionar la ventana de tiempo (dias) sobre los cuales se deseaba hacer la extraccién y
preprocesamiento de las mediciones, esto, y considerando la gran irregularidad de los datos
descritas en el caso de estudio #1 permiti6 concluir que este algoritmo era ineficiente por lo

que se opto por el descrito a continuacion.

Algoritmo OHIO. Como alternativa, se planted utilizar un cédigo ya exis-
tente proporcionado por la universidad de Ohio y cuyos detalles pueden ser encontrados en
Beauchamp et al.| (2021)). Segun los autores, se observo que cierto porcentaje considerable
de ingestas reportadas no coincidian temporalmente respecto a los bolus de insulina. En ge-
neral, se observé que los pacientes reportaron primero la ingesta antes que el bolus lo cual
era lo opuesto a lo recomendado por el personal médico que sugeria un bolus de insulina 10

minutos antes de cada comida. El procesamiento se basé en:

e Correccion de los tiempos y cantidades de comidas: Se utiliz6 una calculadora de
bolus (BW por sus siglas en inglés) para determinar las dosis de insulina. Para usarlo
se requeria que el paciente ingresara su nivel de glucosa actual y su ndmero estimado
de carbohidratos en caso que fuese a consumir algin alimento. Adicionalmente tenia
en cuenta la cantidad de insulina activa junto con la tasa de carbohidratos (gramos de
carbohidratos cubiertos por una unidad de insulina), la sensibilidad a la insulina y el

rango de glucosa objetivo (limites superiores e inferiores).
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Una vez calculado el parametro BW, se ajustaron los tiempos del bolus de insulina e
ingesta tal que el primero ocurriera 10 minutos antes que el segundo. De igual forma,
en lugar de emplear la cantidad de carbohidratos reportada por el paciente se utilizo6 la

calculada por el BW debido a la probabilidad de que este fuese mds preciso.

* Correccion de ingestas faltantes: En este caso en el que hubiesen comidas no repor-
tadas, se buscé asociar la comida mds cercana con el episodio en cuestion, en caso de
encontrar mas de un ingesta cercana dentro de una hora antes o después, se eligié aque-
lla para la cual el niimero de carbohidratos de la interfaz del teléfono inteligente fuese

la mas cercana a la ingresada en el BW.

Este algoritmo Bunescu| (2018) cumple con los requeremientos sobre la data propuestos en
la seccion pues aporta un mayor grado fiabilidad de los datos. Por esta razon, se utiliz

finalmente este algoritmo.
A continuacion se presenta un porcion de los datos preprocesados para los pacientes adultl

(Fig.[[3), 570 (Fig[T4), 575 (Fig[T3), y 588 (Fig[T6),

Figura 13. Datos preprocesados: Paciente Adultol. Periodo de muestreo de 5 minutos.
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Figura 14. Datos preprocesados: Paciente 570. Periodo de muestreo de 5 minutos.
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Figura 15. Datos preprocesados: Paciente 575. Periodo de muestreo de 5 minutos.
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Figura 16. Datos preprocesados: Paciente 588. Periodo de muestreo de 5 minutos.
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3.2. Sintonizacion de algoritmos
3.2.1. Algoritmos de deteccion.

Seleccion y optimizacion de algoritmos. Se seleccionaron los algoritmos
mads representativos dentro del campo de aprendizaje supervisado (Naive Bayes, Andlisis
Discriminante, Trees, KNN, y SVM). Asi mismo, fueron entrenados mediante optimizacién
bayesiana la cual usa por defecto validacion cruzada (k=5). Una descripcion de los hiperpa-

rametros optimizados se encuentra en

Tabla 3
Descripcion de los hiperpardmetros para cada algoritmo

Algoritmo Hiperparametros Descripcion
Naive Bayes "DistributionNames" Tipo de distribucién
"width" Ancho de suavizado del kernel
Analisis discriminante "Delta" Umbral de coeficiente lineal
"Gamma" Valor de regularizacién
Trees "MinLeafSize" Nimero minimo de observaciones de nodos
Knn "Distance" Meétrica de distancia
"NumNeighbors" Numero de vecinos mds cercanos
SVM "BoxConstraint" Valor de regularizacién
"KernelScale" Valor de escalado

Las graficas de cada iteracion para cada uno de los pacientes son representadas por las figuras

17,1819y 20}
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Figura 17. Optimizacién bayesiana de los algoritmos de deteccion: Paciente adultol.
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Figura 18. Optimizacién bayesiana de los algoritmos de deteccion: Paciente 570.
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Figura 19. Optimizacién bayesiana de los algoritmos de deteccion: Paciente 575 .
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Figura 20. Optimizacion bayesiana de los algoritmos de deteccion: Paciente 588 .

Finalmente los valores de los hiperparametros son mostrados a continuacion:

Mumber of Iterations
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Tabla 4
Valores de Hiperpardmetros obtenidos para cada paciente
Algoritmo Hiperparametros  Adultol #570 #575 #588
Naive Bayes "DistributionNames"  normal kernel kernel kernel
"width" NaN 0.09307 0.1714 0.2130
Analisis discriminante "Delta" 7.39e-06 0.1311 1.0038e-06 1.0016e-06
"Gamma" 0.0112 0.99034 0.13087 0.16787
Trees "MinLeafSize" 8 115 111 128
Knn "Distance" euclidean seuclidean euclidean  euclidean
"NumNeighbors" 1 27 37 146
SVM Linear "BoxConstraint" 966.11  0.0086379 4.1599 0.0127
"KernelScale" 14.14 0.38348 7.1923 0.0056529
SVM Cuadratica "BoxConstraint" 943.67 2.0006 2.6997 3.5581
"KernelScale" 5.34 0.48667 0.4306 0.46483

3.2.2. Algoritmo de prediccion.

Seleccion y entrenamiento de algoritmos.

Para los algoritmos de regresion

se escogieron algunos de los empleados en la seccién anterior, asi mismo se excluyeron

algunos como "knn", "naive bayes", y se incluyeron redes neuronales y modelos gausianos

(GPR por sus siglas en inglés) en su lugar.

Para cada uno de los pacientes fueron escogidos los datos de entrenamiento de la siguiente

forma:
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* Se seleccionaron aproximadamente el 80 % de periodos de ingesta de glucosa.

* Para los periodos de ingesta seleccionados, se escogieron las dltimas 10 muestras de
glucosa e insulinas (basal y accion rapida) previo al inicio del incremento de glucosa

(eje horizontal también llamado Record number").

» Al tratarse de un modelo de regresion del tipo "secuencia a una muestra”, se selecciona
el siguiente valor de glucosa posterior a los 10 anteriores como la salida (eje vertical o

Response out").

Los resultados al finalizar el entrenamiento son mostrados en las figuras a continuacion [21]

R2R23ypd.
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Figura 21. Entrenamiento y validacion de algoritmos de prediccion: Paciente Adultl
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Entrenamiento y validacién de algoritmos de prediccion: Paciente 570
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Figura 23. Entrenamiento y validacién de algoritmos de prediccion: Paciente 575
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Funciones de transferencia glucosa-ingesta. De forma similar a los mode-
los de regresion previamente entrenados, se sintonizaron funciones de transferencia. En este
caso, unicamente entre las variaciones de glucosa y la ingesta de carbohidratos. Los episo-

dios usados para el entrenamiento son mostrados en las figuras [25] 26] 27]y [2§]
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Figura 25. Episodios: Adultol.
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Figura 26. Episodios: Paciente 570.
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Carbohidratos [g/min]

Figura 27. Episodios: Paciente 575.
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Figura 28. Episodios: Paciente 588.

Para la obtencién de la funcién de transferencia de cada paciente se sintonizé una funcién
de transferencia por cada episodio seleccionado y posteriormente se obtuvo una funcién de

transferencia promedio.
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3.3. Resumen de la seccion

La presente seccion tiene como objetivo mostrar, explicar y justificar los principales resulta-

dos obtenidos a fin de proporcionar mayor claridad al lector.

* Se busc6 que las bases de datos empleadas para el entrenamiento de algoritmos provi-
niesen de dos fuentes distintas: pacientes reales y pacientes virtuales. Esto se justifica,
principalmente, para tomar los resultados de los algoritmos sobre pacientes virtuales
como referencia y asi intentar identificar posibles tendencias o correlaciones con los
resultados encontrados en los pacientes reales. Mds especificamente, similitudes en el
desempeiio de los algoritmos, incluyendo los valores de sus hiperpardmetros asi co-
mo diferentes métricas de error y comparacion empleadas en esta seccidn y secciones

posteriores.

» Existen més hiperpardmetros que pudiesen haber sido tenidos en cuenta para la sinto-
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nizacién de algoritmos de deteccion y prediccion. No obstante, estos fueron seleccio-
nados debido a que son los mas comunmente utilizados. Finalmente, en caso de que el
lector lo cuestionase, el motivo por el cual el numero de clusters en el algoritmo KNN
no fue tenido en cuenta como hiperpardmetro, es que al tratarse de un problema de
aprendizaje supervisado ya se conoce con anterioridad el nimero de clases, que en este

caso corresponden a dos, siendo estas la deteccion y la no deteccién de ingesta.

» Como es posible observarse, se emplearon dos algoritmos para la prediccion de curvas
de glucosa, uno mediante los algoritmos de aprendizaje supervizado seleccionados y
aquellos basados en funciones de transferencia. Si bien el propdsito de los algoritmos
es el mismo, lo que se busca con esto es generar una redundancia intencional al mismo
tiempo que se intenta dar mayor robustez en la prediccion en caso de que alguno de los

algoritmos fallase.

* las figuras 15-18, muestran los resultados para la prediccién de glucosa empleando
los algoritmos de aprendizaje supervisados que alli se mencionan. Con el objetivo de
brindar mayor claridad, los resultados permiten mostrar, en azul, el valor esperado para
determinada muestra, mientras que en amarillo y rojo el correspondiente valor predicho
y su correspondiente error calculado por cada muestra. Adicionalmente, el eje horizon-
tal (record number) representa el conjunto de mediciones o inputs que son entregadas
al algoritmo en cuyo caso corresponden a las dltimas 10 muestras de glucosa, tltimas

10 muestras de insulina de accion rdpida y accion lenta (bolus y tasa basal).
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4. Validacion de los algoritmos propuestos
4.1. Algoritmos de deteccion

En esta seccion se muestran los resultados sobre los algoritmos entrenados, especificamente,

gréificas de sus respectivas regiones o superficies de decision y matrices de confusion.

A partir de las superficies de decision se espera analizar si estas son congruentes con el sig-
nificado fisico de las variables de entrada y asi, proporcionar otro punto de vista al momento

de determinar el mejor algoritmo de deteccion.

Naive BayesDiscriminant Analysis  Trees Knn SVM-Linear  SVM-Gaussian

Dervada [mg'dL.min]
Dervada [mg'dL.min]
Derivada [mg/dL.min]
Dervada [mg'dL.min]
Dervada [mg'dL.min]
Derivada [mg/dL.min]

0o 2 4 0o 2 4 0 2 4 0 2 4 0o 2 4 0 2 4
Glucosa [mg/dL] Glucosa [mg/dl] Glucosa[mg/dl] Glucosa[mg/dl] Glucosa [mg/dl] Glucosa [mg/dL]

Figura 29. Superficies de decision generadas a partir de los algoritmos de deteccion, en verde la
deteccidn, en rojo la no deteccidn: Paciente adultol.



DETECCION Y ESTIMACION DE INGESTA 75

Maive Bayes Discriminant Analysis Treas Khin SVM-Linear SVM-Gaussian
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Figura 30. Superficies de decision generadas a partir de los algoritmos de deteccion, en verde la
deteccién, en rojo la no deteccién: Paciente 570.
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Maive Bayes Discriminant Analysis Treas Khin SVM-Linear SVM-Gaussian
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Figura 31. Superficies de decision generadas a partir de los algoritmos de deteccion, en verde la
deteccién, en rojo la no deteccién: Paciente 575
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Figura 32. Superficies de decision generadas a partir de los algoritmos de deteccion, en verde la
deteccién, en rojo la no deteccién: Paciente 588.

Por otra parte, también se emplean las respectivas matrices de confusién con el objetivo de

analizar la cantidad de falsos positivos.
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Naive Discriminant SVM SVM
Bayes Analysis Trees Knn Linear Gaussian
0 41 0 26 0 13 0 0 BEEEN 63 0 15
[} [} [} [} [} [}
[} [} [} [} [} [}
< < < < < <
(@) (@) (@) (@) (@) (@)
() (&) (&) () (&) (&)
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1| 199 | 161 1| 182 | 178 1| 17 | 343 1 360 1| 74 | 286 1| 18 | 342
0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1
Predicted Predicted Predicted Predicted Predicted Predicted
Class Class Class Class Class Class

Figura 33. Matriz de confusion: Paciente adultol.
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Naive Discriminant SVM SVM
Bayes Analysis Trees Knn Linear Gaussian
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Predicted Predicted Predicted Predicted Predicted Predicted
Class Class Class Class Class Class

Figura 34. Matriz de confusion: Paciente 570.



DETECCION Y ESTIMACION DE INGESTA 80

Naive Discriminant SVM SVM
Bayes Analysis Trees Knn Linear Gaussian
0 615 0 357 0 784 0 667 0 454 0 645
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Predicted Clas®redicted Predicted Predicted Predicted Predicted
Class Class Class Class Class

Figura 35. Matriz de confusion: Paciente 575.
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Naive Discriminant SVM SVM
Bayes Analysis Trees Knn Linear Gaussian
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0O 1 0O 1 0O 1 0O 1 0O 1 0O 1
Predicted Predicted Predicted Predicted Predicted Predicted
Class Class Class Class Class Class

Figura 36. Matriz de confusion: Paciente 588.

Los resultados de la optimizacion sugieren a priori que el modelo candidato a ser usado para
la deteccion es el basado en maquinas de soporte vectorial con kernel gausiano. Sin embar-
go, una inspeccion mds detallada sobre las superficies de decisiéon generadas para "SVM-

Gaussian", sobre cada paciente, contrastan con el comportamiento real esperado conside-
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rando las variables de entrada, esto es, se esperaria que la deteccion fuese independiente del
valor de glucosa pero que su derivada estuviese directamente relacionada con una posible de-
teccion. Esto, sin embargo, lo cumplen tinicamente los algoritmos de andlisis discriminante,

y méquina de soporte vectorial con kernel lineal.

Respecto a las gréficas obtenidas por las matrices de confusion, se encuentra una mayor tasa
de falsos positivos en los algoritmos de andlisis discriminante y maquina de soporte vectorial
con kernel lineal en comparacién a los otros. A pesar de esto, consideramos que la matriz
de confusién podria no ser la mejor métrica para escoger el mejor algoritmo de deteccion,
esto, debido a la poca interpretabilidad que posee ya que se estarian evaluando muestras
puntuales de la derivada y la glucosa para tomar una decision sobre un episodio de ingesta,
que en principio ocurre a lo largo de una ventana de muestras y no una sola. Por lo anterior,
se decide darle mds peso a los resultados obtenidos a través de las grificas de superficies
de decision y finalmente escoger el algoritmo de mdquina de soporte vectorial lineal como

método de deteccion de glucosa.

4.2. Algoritmos de prediccion

En esta seccion se muestra el desempefio de los algoritmos de prediccion, para ello se gra-
fican todos los periodos usados tanto para entrenamiento como prueba. Posteriormente se

calculan los errores.
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Figura 37. Regresion: Adultol.
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Figura 38. Regresion: Paciente 570.
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Figura 39. Regresion: Paciente 575.
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Figura 40. Regresion: Paciente 588.

A continuacién se muestran algunas métricas calculadas durante el entrenamiento de los
algoritmos de prediccion, en verde para el conjunto de entrenamiento y en rojo para conjunto

de prueba.
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Tabla 5
Errores de los algoritmos de prediccion sobre los conjuntos de entrenamiento y de prueba en

paciente: adltl

TREE SVM NN GPR

RMSE 38.9727.86  32.8339.12 13.3542.31 28.6341.43
R-Squared  0.66 0.73 0.76 0.48 0.96 0.39 0.82 0.42
MSE 1518 776.57 1078.201530.4 178.36 1790.5 819.88 1716.6

MAE 14.08 1.94  9.5467 17.79 7.507.71 11.372.92

Tabla 6
Errores de los algoritmos de prediccion sobre los conjuntos de entrenamiento y de prueba en

paciente: 570

TREE SVM NN GPR
RMSE 31.831.2 19.97 19.48 38.27 40.39 40.17 39.83
R-Squared 0.66 0.68 0.86 0.87 0.51 0.47 0.46 0.49

MSE 1015.1973.85 398.8379.66 1465.21631.4 1614.3 1587.1

MAE 19.86 20.04 0.82 0.67 11.09 16.82 12.56 13.68

Tabla 7
Errores de los algoritmos de prediccion sobre los conjuntos de entrenamiento y de prueba en

paciente: 575

TREE SVM NN GPR

RMSE 49.73 44.25 58.34 55.30 58.99 47.85 55.24 51.50
R-Squared 0.26 0.27 -0.0176 -0.1357  -0.04 0.1498  0.0877 0.015
MSE 2473.3 19587 3404.4 3056.8 3480.9 2289.8 3052.1 2652.8

MAE 26.59 22.59 7.6719.11 27.16 16.58 2.86 13.77
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Tabla 8
Errores de los algoritmos de prediccion sobre los conjuntos de entrenamiento y de prueba en

paciente: 588

TREE SVM NN GPR

RMSE 42.86 39.65 34.9528.55 47.2943.773 45.9044.73
R-Squared  0.13 0.0763 0.420.52 -0.05-0.12  0.0054 -0.17
MSE 1837.51572.1 1221.9815.16 2237 1912.3 2107.3 2000

MAE 22.8224.24 7.66 11.24 29.3831.33  21.99 28.26

Ahora bien, con el objetivo de brindar una ultima herramienta para evaluar la calidad de las
predicciones se determinaron aquellas regiones de valores para los cuales las predicciones

eran mas precisas mediante el cuadrante de Clarke. Clarke (2005).
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Figura 41. Cuadriculas del error de clarke: Paciente Adultl
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Figura 42. Cuadriculas del error de clarke: Paciente 570
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Figura 43. Cuadriculas del error de clarke: Paciente 575
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Figura 44. Cuadriculas del error de clarke: Paciente 588
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Funciones de transferencia. Se obtuvo un diagrama de caja para analizar la

dispersion de los coeficientes de las funciones de transferencia sintonizada para cada pacien-

te, estas son mostradas en las figuras yHg
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Figura 45. Gréfica de dispersion de coeficientes de funcion de transferencia: Adultol.
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Figura 46. Grafica de dispersion de coeficientes de funcidn de transferencia: 570.
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Figura 47. Grafica de dispersion de coeficientes de funcidn de transferencia: 575.
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Figura 48. Gréfica de dispersion de coeficientes de funcion de transferencia: 588.

4.3. Sistema de deteccion y estimacion

Finalmente se combinan los algoritmos de deteccion y estimacién de carbohidratos sobre
diferentes mediciones de glucosa de los distintos pacientes. Los resultados de estas simula-
ciones se pueden observar en las figuras 49} [50] [51] y 52} En ellas se simulan los distintos
algoritmos de prediccion de ingesta empleando el detector de ingesta basado en maquinas

de soporte vectorial con kernel lineal.
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Figura 49. Resultados finales sobre los algoritmos de deteccion y prediccion: Paciente adultol.
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4.4. Resumen de la seccion

La presente seccion tiene como objetivo mostrar, explicar y justificar los principales resulta-

dos obtenidos a fin de proporcionar mayor claridad al lector.

* Una aclaracién importante respecto a las curvas o superficies de decision es que los
valores tanto de glucosa como de su derivada han sido estandarizados. Asi mismo, es
importante resaltar que con fines de interpretabilidad, los regiones en verde representan
la presencia de ingestas mientras que las rojas lo contrario. En ese sentido y aunque el
criterio podria variar, creemos que las maquinas de soporte vectorial y andlisis discrimi-
nante guardan una mayor relacién con los resultados esperados, esto es porque ambas
superficies de decision permiten dar a entender que es posible detectar ingestas tanto
en valores bajos como altos de glucosa pero solo en valores positivos de su derivada,

es decir cuando existen incrementos de glucosa, no decrementos.

* En general, se encontré un mejor desempeio del algoritmo de mdquinas de soporte vec-
torial para las tareas de prediccion, especialmente sobre la base de datos de pacientes
reales. Esto se respalda a partir de las diferentes métricas de error calculada asi como

los ratios de estimacidn de ingesta

* Finalmente, respecto a los gréficos de dispersion de los coeficientes de funciones de
transferencia, es posible evidenciar que los calculados en los pacientes reales tienen
mayor variabilidad que en los pacientes in silico, esto, sin embargo, estd dentro de lo

esperado al tratarse en el caso de los pacientes virtuales de datos con poca variabilidad y
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tener una relacion casi lineal entre curvas de glucosa e ingesta (esto puede ser inferido
ya que el modelo uva padova en si mismo es un simulador y los datos se generan
mediante ecuaciones). Caso contrario, en los pacientes reales se encontrd que mismas

variaciones de glucosa correspondian a distintos valores de ingesta.
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5. Conclusiones

El entrenamiento y validacion de los diferentes algoritmos de deteccidn y estimacion sobre
pacientes in silico, permite establecer un punto de partida para proyectar el desempefio espe-
rado de estos algoritmos sobre pacientes reales. Esta afirmacion, se valida satisfactoriamente
sobre los algoritmos de deteccion al observar similitudes entre las superficies de decision

tanto en pacientes in silico como reales.

Se considera satisfactorio el desempefio de todos los algoritmos empleados para llevar a ca-
bo la deteccion de ingestas, no obstante, algunos de estos guardan un mayor sentido fisico
asi como otros carecen de interpretabilidad, como es el caso del algoritmo SVM-gausiano, el
cual predice ingestas de comida incluso cuando la derivada de glucosa es negativa, esto por
supuesto no tiene ningin fundamento y no refleja mds que un posible sobreajuste durante el
entrenamiento. Otros algoritmos, por ejemplo, como los basados en anélisis discriminante y
SVM-lineal, son mds coherentes, esto se evidencia por medio de las gréficas de superficie de

decision elaboradas para cada algoritmo.

Se encontraron numerosos casos de sobredeteccion de ingestas en los diferentes algoritmos
entrenados. Esto sin embargo puede deberse a rangos de excursion prolongados de glucosa

debido a hiperglicemias mal tratadas por parte del paciente.
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El uso de funciones de transferencia para modelar y calcular la relacién entre los incrementos
de glucosa dada una ingesta es una alternativa que estd sujeta a muchos factores, entre esas,
la variabilidad de los datos, la exactitud con la que los pacientes hayan reportado el tiempo de
ingesta asi como la cantidad estimada de la misma y finalmente las no linealidades a las que
estan sujetas. Los factores mencionados anteriormente pueden verse reflejados en situaciones
como: distintos rangos de excursion de glucosa para una misma cantidad de carbohidratos en
distintos momentos del dia, funciones de transferencia con coeficientes muy variados entre
si y finalmente, ratios de estimacion de ingesta notablemente mds precisos sobre pacientes

virtuales (figura 49b) respecto a los encontrados sobre pacientes reales (figuras [SO0p, [S1b y
[52b).

Los algoritmos de prediccién permiten proyectar con una precision aceptable la glucosa
durante los periodos postprandiales. Esta precision, no obstante, puede verse afectada no solo
por los datos empleados para su entrenamiento sino por el propio algoritmo de deteccion que
actiia como un activador de los modelos de regresion. Adicionalmente, dada la no linealidad
de los datos, asi como posiblemente la complejidad del organismo de cada paciente, podria
llevar a periodos postprandiales de glucosa mds extensos, de esta forma, es posible que el
algoritmo genere no solo sobredetecciones sino también sobre estimaciones de ingestas que

podrian ser atribuidas a una sola.

Finalmente, algunas métricas como el error de Clarke y matrices de confusion (las cuales se
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pueden encontrar en el documento final) no fueron decisivas al momento de seleccionar los

mejores algoritmos de prediccion y deteccion respectivamente.
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