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Resumen La “International Diabetes Federation” estima que 415 mi-
llones de personas en el mundo estan afectadas por algin tipo de dia-
betes. El control del nivel de glucosa en sangre es un aspecto crucial
para evitar importantes complicaciones a largo plazo asi como situacio-
nes criticas en el dia a dia. Los diabéticos han de ser capaces de estimar
la dosis de insulina que necesitan antes de una comida para mantener
su glucosa en un nivel apropiado después de la misma. En este estudio
vamos a comparar dos modelos predictivos de la interaccién glucosa-
insulina basados en técnicas evolutivas: Regresiéon simbélica basada en
Programacién Genética y caracterizacién de patrones diarios utilizando
Gramadticas Evolutivas. Los algoritmos se han evaluado utilizando da-
tos medidos con monitores continuos de glucosa aplicados a pacientes
reales junto con la informacién de sus ingestas de carbohidratos y do-
sis de insulina. Estos modelos han sido validados en cuatro horizontes
temporales diferentes: 30, 60, 90 y 120 minutos. Nuestros experimentos
muestran correlaciones altamente significativas entre los datos reales y
las estimaciones proporcionadas por ambos modelos.

Keywords: programacién genética, gramatica evolutiva, diabetes.

© Ediciones Universidad de Salamanca Actas de la XVII Conferencia de la Asociacion Espafiola para
la Inteligencia Artificial, pp. 471-480
471



J. MANUEL COLMENAR, STEPHAN M. WINKLER, GABRIEL KRONBERGER, ESTHER MAQUEDA, MARTA BOTELLA, ALMUDENA SAN(IIIEZ,
SERGIO CONTADOR, _]()SE MANUEL VELASCO, OSCAR GARNICA, JUAN LANCHARES, J. IGNACIO HIDALGO
PREDICCION DEL NIVEL DE GLUCOSA EN SANGRE PARA PACIENTES CON DIABETES UTILIZANDO TECNICAS EVOLUTIVAS

1. Introduccién

La Diabetes Mellitus (DM) es una enfermedad que afecta a més de 415
millones de personas en el mundo segiin la “International Diabetes Federation”
(IDF, [7]). Esta enfermedad se caracteriza por un incremento de la densidad
de glucosa en sangre y estd causada por un defecto en la secrecién de insulina
en el pancreas o en la accién de la insulina sobre las células. El primer caso,
la Diabetes Mellitus Tipo 1 (DMT1) es el resultado de un proceso autoinmune
que destruye las células productoras de insulina. El segundo caso, la Diabetes
Mellitus Tipo 2 (DMT2) es la consecuencia del desarrollo de una resistencia a
la insulina en las células del paciente. En ambos casos la glucosa no entra en
las células permaneciendo en el fluyjo sanguineo y produciendo hiperglucemia.
La hiperglucemia mantenida produce dano celular en multiples érganos por lo
que pueden aparecer complicaciones crénicas en el individuo tales como ceguera,
afecciones en el rindn y heridas en las extremidades que pueden requerir de una
amputacion [9]. Otra complicacién de la Diabetes es el descenso de glucosa en
sangre (hipoglucemia) que en casos extremos puede suponer la muerte del sujeto.
La DMT1, que representa el 10% de los pacientes con DM en el mundo, es la
que ofrece mayores dificultades para un control glucémico éptimo, y en la que el
tratamiento con insulina se torna mds complejo.

Los pacientes con DMT1 necesitan inyectarse insulina subcutdnea para con-
trolar su glucemia de por vida. Predecir la respuesta glucémica en funcién de
la ingesta, ejercicio y dosis de insulina administrada es una tarea muy compleja
que puede ser ayudada por dispositivos capaces de medir el nivel de glucosa
de forma continua. En la practica clinica habitual se emplean glucémetros para
la determinacién de glucemia capilar. También existen en el mercado distintos
tipos de sensores que nos dan mediciones de glucemia de manera discreta pero
frecuente (entre 1 y 5 minutos), denominados Monitores Continuos de Glucosa
(MCG).

En este estudio, hemos investigado la viabilidad de 2 técnicas evolutivas
para predecir los niveles de glucosa en pacientes de DMT1. Primero, presentare-
mos un modelo predictivo basado en regresién simbdlica desarrollado mediante
programacién genética. En segundo lugar, presentaremos un modelo basado en
gramaticas evolutivas que busca caracterizar el comportamiento del paciente en
los periodos posteriores a la ingesta de carbohidratos. Los algoritmos se han
ajustado utilizando datos extraidos de monitores continuos de glucosa aplicados
a pacientes reales junto con la informacién de sus ingestas de carbohidratos y
dosis de insulina.

En la literatura encontramos diferentes enfoques para el desarrollo de modelos
predictivos. Por ejemplo, en [11], encontramos un trabajo enfocado a la predic-
cién de hiper e hipoglucemias basado en series temporales autoregresivas. Esta
técnica tiene el problema de ser muy lenta en adaptarse a los cambios dindmicos
que puede sufrir el paciente. En [5], se presentan varios modelos que son prome-
diados para obtener la prediccién y en [3], se propone un sistema desarrollado
a partir de modelos bdsicos. No obstante, en estos trabajos nos encontramos
con que la bondad de los predictores decae rdapidamente segiin aumentamos el
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horizonte de prediccién. Esta situacién nos motivé a buscar técnicas méds com-
plejas que fuesen capaces de modelar mejor el comportamiento de los pacientes
y proporcionar predicciones més fidedignas a un mayor plazo.

El resto del articulo estd organizado de la siguiente manera: en la seccién 2
hacemos una descripcién formal de las dos técnicas empleadas, presentando los
resultados experimentales de ambas en la seccién 3. Finalmente, en la seccién
4, discutimos las conclusiones de este estudio y cudles son las vias futuras que
pretendemos seguir.

2. Técnicas empleadas

El objetivo de esta investigacion es desarrollar modelos matematicos especifi-
cos para cada paciente capaces de predecir los niveles de glucosa en sangre (gluc)
futuros utilizando los valores de glucosa pasados, las ingestas pasadas y futuras
de carbohidratos (ch) asi como las dosis pasadas y futuras de insulina (ins). De
este modo, para un paciente concreto tenemos:

futuregruc(t) = f(gluc(t — 2h...t),
ch(t —2h...t+2h),ins(t —2h ...t + 2h),t) (1)

En las siguientes subsecciones, se describe el funcionamiento de las dos técni-
cas empleadas en este estudio.

2.1. Identificacién de modelos predictivos utilizando regresién
simbélica

Entre otras posibilidades, hemos aplicado la regresién simbdlica utilizando
Programaciéon Genética (PG) con seleccién estricta de descendencia tal y como
es descrita en [2] y [12]. Construimos un subconjunto de funciones compuestas
a partir de un conjunto de funciones presentadas en [2] (tanto aritméticas como
légicas). En la seleccién estricta, los individuos recién nacidos sobreviven sélo
si demuestran ser mejores que sus dos padres. En la figura 1 podemos ver esta
técnica visualmente.

Para este estudio, hemos empleado la versién de PG que proporciona el soft-
ware HeuristicLab [8]. HeuristicLab es un sistema de anélisis de técnicas de opti-
mizacién evolutivas (ademds de numerosos algoritmos de aprendizaje maquina).
En esencia, nuestra meta es identificar los modelos para las siguientes variables
que se interrelacionan en la produccién de los valores futuros de glucosa en el
horizonte t:

glucyso(t) = gluc(t + 30min) (2)
glucseo(t) = gluc(t + 60min) (3)
glucggo(t) = gluc(t + 90min) (4)
glucsiz0(t) = gluc(t + 120min) (5)
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Figura 1. Programacién Genética con seleccién estricta de descendencia [12].

Es decir, nuestro objetivo concreto es hallar modelos que describan los valores
de glucosa en el horizonte ¢ tal que:

glucyso(t) = frao(F(1)) (6)
glucgeo(t) = froo(F(t)) (7)
glucgoo(t) = froo(F(t)) (8)
glucrizo(t) = fri2o(F(t)) 9)

2.2. Gramaticas Evolutivas

Se propone otro tipo de solucién basada en Graméticas Evolutivas (GE) [10],
[4]. Las GE son un tipo de PG basada en graméticas que combinan principios
de biologia molecular y el poder representativo de las formas gramaticales. La
poblacién en las GE estd formada por un conjunto de individuos denominados
cromosomas, cuyos fenotipos son obtenidos mediante un proceso de decodifica-
cién realizado por la gramatica.

En el caso del modelado de la glucemia en pacientes diabéticos, el fenotipo
de un individuo es la expresién del modelo que se utiliza para la prediccién.
Por tanto, hemos definido una gramética para que nos guie en el proceso de
optimizacién en la obtencién de un modelo de prediccién. La gramdtica definida
considera que la prediccién para un tiempo ¢ depende de los valores de glucosa
previos, de la cantidad de carbohidratos ingeridos y de la dosis de insulina.

Los algoritmos basados en las GE estan programados en Java con la ayuda
de la librerfa ABSys JECO [1]. Adicionalmente, hemos utilizado la aproximacién
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# Model expression
<func> ::= <exprgluc> + <exprch> - <exprins>

# Glucose
<exprgluc> (<exprgluc> <op> <exprgluc>) | <preop> (<exprgluc>) | (<cte> <
op> <exprgluc>)
| predictedData(t-<idx
>) | realData(t-<idx2hOrMore>)

# CH
<exprch> ::= (<exprch> <op> <exprch>)
| <preop> (<exprch>)
| (<cte> <op> <exprch>)
| (getPrevData(1,t,1) * <cte> * <curvedCH>)

# Insulin:
## Sum of insulins in past 2h minus the peak
## Curve for the peak in past 2h
<exprins> ::= (<exprins> <op> <exprins>)
|<preop> (<exprins>)
| (<cte> <op> <exprins>)
|getVariable (2,t-<idx>)

<op> +l=1*1/

<preop> = Math.exp|Math.sin|Math.cos|Math.log

<cte> <base>*Math.pow (10,<sign><exponent >)

<base> 112131 .. 197198199

<exponent > 11213l4156l61819

<sign> ::= +|-

<idx> <dgtNoZero>|<dgtNoZero><dgt>|<dgtNoZero><dgt><dgt>
<dgtNoZero> ::= 1|2|3|4|516[71819

<dgt> ol11213141516171819

<ZeroOneTwo> ::= 0[1]2

Figura 2. Parte de la gramética desarrollada para la creacién de modelos de glucemia.

de fenotipos compilables [6], que nos ha permitido la inclusién de cédigo Java
ejecutable como parte del fenotipo, aumentando la velocidad de ejecucién del
algoritmo en la evaluacién de los individuos.

La figura 2 muestra una parte de las reglas que se han definido en la gramati-
ca. La fase de entrenamiento representada en la figura 3 consiste en una seleccién
aleatoria de 5 dias para cada paciente. Después, se han ejecutado las GE 10 veces
para cada uno de los intervalos seleccionados. Por tanto, se obtienen 50 modelos
para cada paciente para cada una de las comidas y un total de 150 modelos por
dia.

Los valores de los pardmetros del algoritmo utilizado en la fase de entrena-
miento se seleccionaron después de un conjunto de experimentos preliminares.
Se utilizaron 2500 generaciones con una poblacién de 250 individuos. La proba-
bilidad de cruce y mutacién fue de 0.7 y 0.01 respectivamente.

La figura 4 muestra un ejemplo de entrenamiento donde se obtiene un modelo
para el desayuno del pacienteA de 1 dia. La figura representa la prediccién para
los tltimos 24 datos y, en este caso, el modelo es muy exacto.
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Figura 3. Proceso de entrenamiento obtenido con GE para uno de los pacientes.

3. Resultados

3.1. Conjunto de Datos

Trabajamos con datos anonimizados de 3 pacientes reales. Los nombramos
como pacienteA, pacienteB y pacienteC. Los 3 pacientes son mujeres con una
edad media de 38 afios. Los datos han sido adquiridos con un MCG y una bomba
de insulina que el paciente llevaba sujeta al cuerpo. El periodo de muestreo para
las 2 medidas fue de 5 minutos. También se anoté la cantidad de carbohidratos
ingeridos por el paciente. Los datos se componen de al menos 10 dias completos
para cada paciente. Los dias no son necesariamente consecutivos, ni tampoco los
mismos dfas para los 3 pacientes®.

3.2. Analisis

Con el objetivo de comparar los algoritmos, se ha calculado el coeficiente de
correlacion (p) entre los valores reales y los predichos. Tanto los valores p como
los parametros del modelo de cada paciente se calcularon por separado. Para
el valor de la glucosa predicho en un tiempo ¢ solo se utilizaron los valores de
carbohidratos e insulina medidos después del tiempo ¢.

La figura 5 muestra el grafico de dispersién de las predicciones para el
pacienteA realizadas con PG que estaban mejor correlacionadas. El cuadro 1
muestra los valores de p obtenidos para los instantes de ¢ + 30, t 4+ 60, t + 90 y
t + 120 minutos. Se observa como los valores de p disminuyen a medida que el
horizonte de prediccién aumenta y por tanto el grafico muestra una dispersién
mas grande.

En el caso de las GE, la fase de prueba se llevé a cabo de una manera
diferente. Se seleccionaron aleatoriamente 2 dias de datos para cada paciente.

6 Debido a las condiciones de confidencialidad requeridas por los pacientes, los datos de
estudio no pueden ser hechos publicos. Para mas informacién escribir a la direccién
absys@ucm.es
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Figura4. Evaluacién de un modelo para el desayuno del pacienteA en la fase de
entrenamiento con datos de 4 horas (48 valores en eje-x) utilizando GE. La glucosa se
nombra como y.

glucyso(t)|glucsoo(t) |glucroo(t)|glucyizo(t)
pacienteA| 0.921 0.783 0.638 0.504
pacienteB| 0.913 0.790 0.681 0.555
pacienteC| 0.902 0.778 0.669 0.586

Cuadro 1. Cocficiente de correlacién normalizado (p) entre los valores medios reales y
los estimados obtenidos con PG en diferentes instantes de tiempo: ¢ + 30, ¢ + 60, t + 90
y t + 120 minutos.

Para cada dia, se utilizé el intervalo de tiempo correspondiente a una comida, y
se evaluaron los modelos obtenidos en la fase de validacién para cada paciente.
Después, se calculé para cada tiempo ¢, los valores medios obtenidos por los
modelos que estaban contenidos en el rango (0,400]. Este rango es establecido
por los medidores actuales de glucosa. Por consiguiente, se considera que una
prediccion realizada fuera de ese rango no es vilida.

Los valores de correlacién para las predicciones se muestran en el cuadro 2,
cada dia por separado. Se puede observar que, en general, algunos modelos no
son muy exactos. Correlaciones negativas significan relaciones inversas entre el
valor real y el predicho (si una aumenta, el otro disminuye). Sin embargo, se
obtuvieron varios valores (aparecen en negrita en el cuadro 2) reales y predicho
muy parecidos entre si.

Para poder comparar las dos técnicas, se han utilizado para PG los valores p
de la columna glucsi20(t) del cuadro 1y para las GE los valores medios de los 2
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gluc(t+30min) gluc(t+60min)

gluc(t+90min) gluc(t+120min)

e

Figura 5. Revisién de los valores reales de glucosa vs valores futuros estimados para el
pacienteA. Los valores estimados han sido obtenidos utilizando modelos de PG basados
en identificacién.

dias para cada periodo del cuadro 2. El cuadro 3 muestra los valores obtenidos.
Se puede observar que los resultados de las GE tienen una varianza mucho més
grande que los resultados de PG. Las GE son capaces de crear modelos con una
correlacién extraordinariamente alta para un determinado periodo y paciente
pero al mismo tiempo puede incurrir en errores muy graves para el mismo pa-
ciente en un periodo diferente o para otro paciente en el mismo periodo. Sin
embargo, los modelos obtenidos con la PG son més robustos, obteniendo valores
p muy parecidos entre los pacientes a lo largo de todos los periodos.

Una explicacién para esta situacién la podemos encontrar en la figura 6. En
ellas se muestran el comportamiento de la glucosa durante varios dias en el pe-
riodo del desayuno para los pacientes A y C (el comportamiento del paciente
B es muy parecido al del paciente C). Podemos apreciar que resulta mds facil
agrupar los diferentes dias del paciente A que los dias de los otros pacientes.
Puesto que la técnica utilizada para las GE aprovecha la repeticién de patrones
para los diferentes periodos, podemos entender el acierto que consigue en oca-
siones a costa de errores altos cuando los pacientes tienen comportamientos que
no forman parte de los patrones habituales.
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Desayuno|Comida| Cena
A Dia 1| 0.91 -0.827 1 0.182 PG GE
Dia 2| 0.945 0.399 |-0.415 A10.504]0.9275(-0.214 |-0.233
B Dia 1| 0.513 0.883 | 0.97 B10.555|0.1705]0.8895| 0.004
Dia 2| -0.172 0.896 |-0.962 C'0.586| 0.661 |-0.286 | 0.955
o|Pia 1] 0.872 | -0.658 [0.961
Dia 2| 0.45 0.086 |0.949 Cuadro 3. Coeficiente de correlacién
normalizado (p) entre los valores me-
Cuadro 2. Coeficiente de correlacién dios reales y los estimados obtenidos
normalizado (p) entre los valores me- con PG y GE. Horizonte de prediccién
dios reales y los estimados obtenidos = 120 minutos

con GE para las 3 comidas principales.

Paciente A — Desayuno

Glcosa

Figura 6. Evolucién del nivel de glucosa en diferentes dias durante el periodo del
desayuno para el paciente A. Podemos apreciar varios patrones de comportamiento.

4. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este articulo se han presentado 2 técnicas diferentes para la obtencién de
expresiones que modelen la glucemia sufrida por pacientes diabéticos. Con este
objetivo, se ha trabajado con un conjunto de datos obtenidos de 3 pacientes, en
concreto con los niveles de glucosa en sangre, cantidad de carbohidratos ingeridos
y dosis de insulina recibida.

Se han aplicado técnicas de programacién genética y gramaticas evolutivas
para cada una de las comidas principales del dia: desayuno, comida y cena.
Los resultados obtenidos en la fase de prueba para algunos modelos fueron muy
exactos, alcanzando valores de correlacién entorno a 0,9.

Como trabajo futuro, se pretende avanzar en las estrategias propuestas, sien-
do este el comienzo de nuestro trabajo con datos obtenidos de pacientes reales.
Ademds, nuestra intencién es incorporar més variables de entrada a los modelos
como el nivel de estrés del paciente o el nimero de horas de sueno.
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