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Resumen

El objetivo de este trabajo es definir un método de evaluacion
de modelos de prediccion del perfil glucémico en pacientes
diabéticos. El modelo cuya validacion se presenta en este
trabajo utiliza una red neuronal para procesar los datos
recibidos de un sensor de medidas continuas de glucosa. Dada
la dificultad de adquirir un conjunto abundante de perfiles de
sensores obtenidos de pacientes reales, se hace necesario el
desarrollo de una herramienta de simulacion que permita
generar amplias poblaciones de pacientes para realizar una
evaluacion precisa. El objetivo del Generador Automadtico de
Perfiles de Glucemia (GAP-G) es reproducir el comportamiento
de pacientes diabéticos en cuanto a dieta y administracion de
insulina se refiere. Los pacientes simulados permiten entrenar y
validar masivamente la red neuronal.

1. Introduccion

La mayor dificultad para evaluar de forma precisa los
modelos de prediccion del perfil glucémico en pacientes
diabéticos, es la obtencion de un conjunto suficientemente
amplio de perfiles de pacientes con los que comparar los
resultados y cuantificar la eficiencia del modelo. El
objetivo de este trabajo es precisamente desarrollar una
herramienta de simulacion que permita generar amplias
poblaciones de pacientes, imitando su comportamiento en
la vida diaria.

Los modelos matematicos de simulacion de glucemia para
pacientes diabéticos predicen de forma determinista los
niveles de glucosa en sangre tomando como entradas las
ingestas de carbohidratos, las administraciones de insulina
y en ocasiones el ejercicio fisico [1, 2] Si se desea simular
a un paciente concreto a lo largo de varios dias, no sélo
habra que ajustar los parametros del modelo sino también
introducir los datos reales de sus ingestas (cantidades de
alimento y horarios) que no siempre van a coincidir con la
dieta prescrita por el médico.

1.1. La dieta de los pacientes diabéticos

El ser humano necesita para vivir energia, agua y unos
cuarenta nutrientes [3]. Los nutrientes que aportan al
organismo la energia necesaria (calorias) son las
proteinas, los carbohidratos y las grasas. El principal
factor relacionado con el incremento de glucosa en sangre

tras la ingesta son los carbohidratos [4]. En general los
alimentos ricos en proteinas o en grasas no tienen mucho
impacto en los niveles glucémicos, estas Gltimas influyen
en el incremento de glicemia cuando forman parte de una
comida mixta.

Una dieta equilibrada es la que permite el mantenimiento
del peso ideal, aportando las vitaminas y minerales que el
organismo necesita. Segun las recomendaciones ofrecidas
por diversos grupos especializados [3, 4, 5] la dieta del
paciente diabético no tiene por qué diferir de lo que
responde a una dieta equilibrada. Ahora bien, debido a la
influencia directa del contenido de carbohidratos de cada
ingesta sobre el perfil glucémico, es deseable que el
paciente diabético mantenga un riguroso control sobre la
composicion de dicho nutriente en su dieta diaria.

Cabe esperar por tanto que un paciente diabético educado
en su enfermedad y motivado para su autocontrol, intente
respetar la ingesta recomendada en cada momento del dia,
prestando especial atencion a los carbohidratos de accion
rapida. Sin embargo cabe esperar también que los buenos
propositos del paciente se vean distorsionados por las
circunstancias de la vida diaria.

Por otro lado no resulta extrafio pensar que las variaciones
sobre la dieta, sean en su contenido caldrico, en el
porcentaje de cada tipo de nutrientes 6 en el horario de
cada ingesta, respondan de forma mas o menos
aproximada a unos patrones de conducta similares

Este trabajo se propone modelar las variaciones que los
pacientes hacen en las comidas para entrenar y evaluar un
predictor de glucemias en el mayor niimero de situaciones
posibles.

2. Método de generacion automatica de
perfiles de glucemia

2.1. Caracteristicas de la dieta recomendada

Para un paciente con peso normal, la necesidad de cada
uno de los macronutrientes asi como el porcentaje
respecto del valor calorico total, V'CT, de cada uno de
ellos se resumen en la tabla 1 [3, 4, 5, 6].
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Se recomienda repartir el aporte energético diario en 5 6 6
comidas [3, 5, 6]: desayuno (DNO), media mafiana (MM),
comida (CDA), media tarde (MT), cena (CNA) y noche
(NOC), y cumplir con regularidad los horarios de las
comidas. En general se desaconseja que haya menos de 4
comidas para evitar excursiones glucémicas elevadas.
Para un esquema de 6 ingestas las calorias se podrian
repartir entre las distintas tomas como se resume en la
tabla 2.

g/Kg/dia Porcentaje del VCT
CARBOHIDRATOS 3-5 50-55 %
PROTEINAS 0.8-1 10-15 %
GRASAS 1 30-35%

Tabla 1. Porcentaje del VCT por nutrientes

Porcentaje del VCT
DNO 15-20 %
MM 10-15 %
CDA 30 %
MT 10-15 %
CNA 25-30 %
NOC 5%

Tabla 2. Porcentaje del VCT por ingestas

Generacion de dietas base

Considerando la distribucion de nutrientes recomendadas
y partiendo de las dietas propuestas en la documentacion
estudiada [3, 4], se ha especificado la cantidad de
alimento, expresado en raciones, de cada uno de los
grupos de alimentos, como se muestra en la tabla 3 para
una dieta de 2000 calorias.

Los grupos de alimentos son: G.1, lacteos; G.2, alimentos
proteicos; G.3, verduras; G.4, harinas; G.5, frutas; G.6,
grasas. De este modo se han desarrollado dietas
hipocaloricas: 1250-1500-1750 calorias, normales: 2000-
2250-2500 calorias e hipercaldricas: 2750-3000 calorias,
cada una de ellas en tres formatos: 4 ingestas (DNO-MM-
CDA-CNA), 5 ingestas (DNO-MM-CDA-MT-CNA) y 6
ingestas (DNO-MM-CDA-MT-CNA-NOC).

2000 Gl | G2 | G3 | G4 | G5 | G6 | g-de
CHOs
DNO 1 0.5 1 2 1.5 40
MM 0.5 3 0.5 30
CDA 2 1 5 2 2 80
MT 1 0.5 1 1 0.5 30
CNA 2 1 4 2 1.5 70
NOC 1 0.5 10

Tabla 3. Cantidad de alimento por raciones y gramos de
carbohidratos por ingesta para una dieta de 2000 calorias

Teniendo en cuenta el contenido de cada nutriente que
aporta cada grupo de alimentos y aplicando la
equivalencia entre raciones y gramos de alimento y entre
gramos y calorias para cada nutriente, tabla 4, se ha
podido comprobar que cada una de las diectas
desarrolladas cumple las recomendaciones expresadas en
las tablas 1 y 2.

Nutriente Raciones | Gramos | Calorias
Carbohidratos 1 10 4
Proteinas 1 10 4
Grasas 1 10-15 9

Tabla 4. Calorias por gramo y por racion de nutriente

Paciente espafiol vs. paciente norte-europeo

Las dietas desarrolladas en el punto anterior estan basadas
en recomendaciones realizadas por organismos espafioles.
En otras fuentes internacionales [7] se mantienen los
porcentajes globales de calorias por nutriente pero se
observa una diferencia en la distribucion de carbohidratos
a lo largo del dia. Los momentos del desayuno, media
maflana y media tarde son similares. En cambio la comida
suele ser mas ligera favoreciendo una ingesta mas copiosa
por la tarde-noche. Estas diferencias no solo afectan a la
cantidad de carbohidratos sino al horario de cada ingesta.
Se han generalizado estas conclusiones para facilitar el
disefio de dietas de todo tipo (hipo, normo e
hipercaldricas) sin mas que aplicar la redistribucion de
carbohidratos que se muestra en la tabla 5 con respecto a
las dietas ya calculadas para pacientes espafioles.

Porcentaje del total de CHOs
DNO igual que el paciente espafiol
MM igual que el paciente espafiol
CDA paciente espafiol - 10%
MT igual que el paciente espafiol
CNA paciente espafiol + 5%
NOC paciente espaifiol + 5%

Tabla 5. Distribucion de CHOs para un paciente no espaiiol

2.2. Simulacion de variaciones en la dieta

Para simular las variaciones sobre una dieta que llevara a
cabo el paciente diariamente, se calcula una cantidad
variable que se suma o se resta a los gramos
correspondientes segiin la dieta base siguiendo los
siguientes criterios:

1.- La correccién aplicada nunca supera los gramos
equivalentes a dos raciones de carbohidratos.

2.- Se considera que algunos momentos del dia (CDA y
CNA) son mas susceptibles a sufrir modificaciones por lo
que las correcciones aplicadas se distribuyen a lo largo
del dia seglin se muestra en la tabla 6.

g. de CHOs
DNO dieta elegida + rand (109)
MM dieta elegida + rand (5¢)
CDA dieta elegida + rand (209) |
MT dieta elegida + rand (52)
CNA dieta elegida + rand (209) |
NOC dieta elegida + rand (50)

Tabla 6. Correccion sobre la cantidad de carbohidratos

3.- Todos los carbohidratos que componen las dietas
mencionadas  serian  carbohidratos de absorcion
intermedia o lenta. Dada la influencia de los carbohidratos
de absocion rapida en la alteracion del perfil de glucemia
se ha optado por sustituir de forma aleatoria en algunas
ingestas parte de los carbohidratos por carbohidratos de
absorcion rapida, cumpliendo las recomendaciones [3]
segun las cuales los carbohidratos de absorcion rapida no
deben representar mas del 10% del total energético.

4.- El horario base se muestra la tabla 7 (4 para pacientes
espaiioles y B para los que se rigen por un horario norte-
europeo) aplicando una correccion: un intervalo de
tiempo aleatorio que adelanta o retrasa la ingesta y que en
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el limite toma el valor de la desviacion maxima. El patron
horario es distinto para dias laborables y festivos.

LABORABLE FESTIVO
HORA | DIECUL | HORA | PEVLIEN
i xi i Xi
(hh:mm) (min) (hh:mm) (min)
A B A B
DNO | 7:30 7:30 30 10:00 | 9:30 60
MM 11:30 | 11:15 15 12:30 | 12:00 15
CDA | 14:30 [ 13:00 30 15:30 | 14:30 60
MT 18:30 | 16:30 30 18:30 | 17:30 30
CNA | 21:00 [ 19:45 30 22:00 | 20:00 60
NOC | 23:30 | 22:30 30 00:00 | 23:30 30

Tabla 7 Horario de las ingestas

El Generador Automadtico de Perfiles (GAP-G) es capaz
de simular una secuencia cronolégica ilimitada de dias
con un esquema de semana de 7 dias con 2 dias festivos.
Cada ingesta estd basada en la dieta seleccionada (desde
1250 hasta 3000 calorias), pero con variaciones en la
cantidad, tipo de carbohidratos, esquema de ingestas,
horario etc.

El 70% de los dias coinciden con la dieta base y el
esquema de ingestas seleccionado (4, 5 6 6 ingestas/dia).
El 30% de dias restantes se calculan con variaciones en el
numero de ingestas y son insertados de forma aleatoria en
la secuencia cronoldgica que comienza por un dia de la
semana elegido también de forma aleatoria.

2.3. Simulacion de la insulina administrada

Una vez generados los datos de la dieta para el periodo de
tiempo elegido, se conoce la cantidad exacta y el horario
de las ingestas cada dia. A partir de esta informacion se
calcula la insulina que deberia administrarse segun las
recomendaciones [7]. El modelo basado en redes
neuronales que se pretende evaluar esta pensado para
pacientes ligados a un tratamiento con un sistema de
infusién continua [8], por lo que se deben calcular los
bolos de insulina asociados a las ingestas y los diferentes
rangos de insulina basal de la bomba.

Se asocia a cada ingesta principal (DNO-CDA-CNA) un
bolo de insulina administrado media hora antes de la
ingesta y cuya dosis sera de 1 unidad de insulina por cada
10 g de carbohidratos en el desayuno y 1 unidad de
insulina por cada 15 g de carbohidratos en la comida y la
cena. Se establecen dos rangos basales: uno nocturno
(00:00-08:00), cuya dosis es de 1.0 unidad de insulina
cada hora y otro diurno (08:00-23:59) con una dosis de
0.6 unidades de insulina cada hora.

2.4. Simulacion de perfiles glucémicos

Cada paciente simulado se caracteriza por unos datos de
ingesta e insulina administrada cada dia durante un
periodo de varios dias. El perfil de glucemia del paciente
se calcula con una resolucion de un minuto aplicando un
modelo matematico [1]. Cada perfil se almacena en un
fichero que posteriormente se utiliza como muestra para
el proceso de entrenamiento o validacion de la red
neuronal.

3. Método de validacion de la red neuronal

Los resultados de la evaluacion de los primeros modelos
[8] permitian pensar que las redes neuronales propuestas
se ajustaban de forma adecuada a los perfiles de glucemia.
Sin embargo era necesaria una validacion mas completa y
algunas modificaciones de la arquitectura.

3.1. Modelo de la Red Neuronal

El modelo de red al que se va a aplicar la validacion esta
basado en el modelo BG ANN 2 [8] con algunas
modificaciones segiin se muestra en la figura 1.
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Figura 1. Modelo BG ANN 2-b

Las entradas son: 5 medidas de glucemia desde el instante
actual hacia atras, lo que supone una memoria de 5
minutos y el instante de tiempo actual. La salida sera la
prediccion de glucemia 15 minutos después. El resto de
parametros de la arquitectura de la red: funciones de
transferencia, nimero de neuronas, etc. Coinciden con los
del modelo BG ANN 2.

3.2. Diseiio de los experimentos

El GAP-G genera automatica y simultineamente para
cada paciente simulado dos conjuntos de perfiles
independientes para el intervalo de dias especificados. Un
perfil se usa para el entrenamiento de la red y el otro para
la validacion. El proceso de entrenamiento y validacion
comienza de forma automadtica tras el calculo de los
perfiles de glucemia. Con este modo de funcionamiento
se pretende evitar el sesgo producido en las pruebas por la
seleccion manual de los perfiles. Para cada prueba se
calculan de nuevo todos los perfiles y ademas los
conjuntos de entrenamiento y validacion  son
independientes.

Cada experimento consta en primer lugar del proceso de
entrenamiento de la red neuronal [8, 9, 10]. En dicho
proceso se presentan a la entrada de la red las muestras de
glucemia de cada perfil del conjunto de entrenamiento, de
cinco en cinco, mas el instante de tiempo actual y a la
salida, simultaneamente, la glucemia 15 minutos después.
En el proceso de entrenamiento la red optimiza los pesos
para ajustarse a los perfiles. Finalizado el proceso de
entrenamiento se presentan a la entrada de la red las
muestras de glucemia de cada perfil de validacion, de
cinco en cinco, mas el instante de tiempo actual y se
compara la simulacién de la red con la salida deseada,
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calculando el error cuadratico medio (MSE) para las
muestras de todo el dia.

4. Resultados

En la figura 2 se representan la glucemia conocida (trazo
fino) y la simulacion de la red (trazo grueso) para un
perfil del conjunto de validacion elegido al azar (Perfil-9)
cuando se ha entrenado con 2 perfiles (izquierda) y con 5
perfiles (derecha). Se puede observar claramente una
mejora segun se incrementa (de 2 a 5 perfiles) el conjunto
de entrenamiento.
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Figura 2. Perfil-9 tras entrenar con 2 y 5 perfiles

En la figura 3 se muestran, en distintos tonos, los
resultados obtenidos para diversas pruebas. Los conjuntos
de entrenamiento y validaciéon comprendian intervalos de
tiempo siempre superiores a un mes. En cada prueba se
realiza el entrenamiento primero con un perfil y se valida
con todo el conjunto de validacion, obteniendo como
medida indice la media de los MSE resultantes con cada
perfil de validacion. Después se obtiene el mismo indice
entrenando con dos perfiles y asi hasta utilizar todo el
conjunto de entrenamiento. El objetivo es determinar
cuantos dias necesita la red para aprender la dinamica del
perfil de glucemia de un paciente.
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Figura 3. Indice de error: media de los MSE de validacion

5. Conclusiones y Trabajos Futuros

Se ha validado el predictor de glucemia realizado con un
diseno de red neuronal segun la metodologia propuesta.
Los resultados evidencian que el entrenamiento es
bastante efectivo desde los primeros dias. La figura 3
muestra que el indice de error es pequefio desde el
principio, lo que significaria que la red neuronal evaluada

BG ANN 2-b se ajusta de manera adecuada a los perfiles
de glucemia. Ademds se observa que todas las pruebas
presentan resultados optimos a partir del dia 7 °, lo que
significaria que la red es capaz de aprender la dinamica
del perfil de glucemia con datos de una semana.

Como trabajo futuro se afladirda ruido a los perfiles
generados para asemejarlos mas a las muestras que
proporcionaria un sensor de medidas continuas [8] y se
integrara el predictor en un mecanismo de control de la
dosis de insulina, otra red neuronal, de modo que la red
resultante obtenga la dosis de insulina que permitiria
mantener la glucosa dentro del intervalo deseado. De este
modo se alcanzaria a cerrar el lazo de control glucosa-
insulina que es el objetivo final de este trabajo [8].
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