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Introduccion

La diabetes es una enfermedad en la que el cuerpo no disuelve adecuadamente la glucosa (Jain,
Joshi, Mohanty, 2021, p. 1). Se han documentado 3 tipos de diabetes: Diabetes tipo 1, el cuerpo no
genera insulina para la regulacion de la glucosa. Diabetes tipo 2, el cuerpo genera cantidades de
insulina que no son suficientes para la disolucion de la glucosa. Diabetes gestacional, el cuerpo de

la madre embarazada no produce insulina (Jain et al., 2021, p. 4).

De acuerdo con la Federacion Internacional de Diabetes 537 millones de personas en el mundo
padecen diabetes (IDF ATLAS 2021), lo que representa un gasto publico de 966 mil millones de
ddlares americanos solo en 2021. Los tratamientos para la diabetes se basan en el ajuste de la terapia
con medicamentos, la rutina y/o las tendencias dietarias del paciente, para lo cual el personal médico
debe tener informacion actualizada y de calidad sobre los niveles de glucosa histéricos de sus

pacientes.

En este trabajo se propone disefiar un sistema para la visualizacion de los niveles de glucosa de
los pacientes con diabetes que permita ver los niveles de glucosa reales y predecir los niveles de
glucosa futuros mediante el uso de técnicas de machine learning incluidas en el sistema de
visualizaciéon. Para ello se propone realizar una revision bibliografica de la diabetes como
enfermedad, construir un dashboard en Power Bl que muestre la evolucion en el tiempo del nivel de
glucosa de los pacientes y disefiar un cddigo de Python dentro del dashboard de Power Bl que utilice

técnicas de machine learning para predecir el nivel de glucosa de los pacientes.
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Objetivos

Objetivo general

Disefiar un sistema para la visualizacion del nivel glucosa en el tiempo de un grupo de pacientes

con diabetes gque incluya datos reales y predicciones realizadas usando técnicas de machine learning.

Objetivos especificos

¢ Realizar una revision bibliogréafica de la diabetes, los mecanismos de medicion de la glucosa en
sangre y los métodos de prediccidn usando técnicas de machine learning.

e Construir un dashboard en Power Bl que muestre la evolucion en el tiempo del nivel de glucosa
de los pacientes.

e Disefiar un cédigo de Python dentro del dashboard de Power Bl que utilice técnicas de machine

learning para predecir el nivel de glucosa de los pacientes.
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Planteamiento del Problema

En Colombia mas de 3 millones de personas padecen diabetes (IDF, 2021), lo que convierte al
pais en el segundo mas afectado por esta enfermedad en Suramérica y convierte también a esta
enfermedad en una de las primeras cinco causas conocidas de muerte medica en el pais (Mosquera-
Ruiz y Garcia-Jaramillo, 2022). Adicionalmente, la poblacién con diabetes fue una de las més
afectadas durante la pandemia del COVID-19, generando una tasa de muerte del 82% mayor a la de
la poblacidn sin esta enfermedad (Saha et al. 2021). En el mundo existen mas de 530 millones de
personas entre 20 y 79 afios con diabetes y se estima que para el 2030 este nimero ascendera en mas
de 100 millones (IDF ATLAS 2021); una cifra alarmante es la cantidad de muertes asociadas, en
2021 se tuvo un equivalente a 1 fallecimiento cada 5 segundos por esta enfermedad (Mosquera-Ruiz

y Garcia-Jaramillo, 2022) para un total de 6.7 millones de personas.

Se ha logrado evidenciar que ademas de un diagndéstico temprano de la enfermedad es necesario
un adecuado control de la diabetes para fin reducir la progresion de complicaciones crénicas, y en
linea con esto, la creciente carga financiera para los sistemas de atencién de la salud (Castillo et al.
2019). Para lograr el control de los niveles de glucosa se requiere el uso de farmacos y en algunos
casos terapias de insulina en combinacidon con dietas balanceadas, ejercicio y un monitoreo

(mediante glucometria capilar, monitorizacion continua de glucosa o una combinacion de ambas).

La monitorizacion de los niveles de glucosa se realiza a través de dos grupos principales de

dispositivos médicos:
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e El sistema de monitoreo capilar requiere de una tira radioactiva en la que se coloca una
gota de sangre para determinar el nivel de glucosa mediante su reactividad. Este tipo de
glucometros se usa en los tiempos entre comidas y antes de dormir o después de
despertar.

o El sistema de monitoreo continuo requiere un sensor que se adhiere a la piel (antebrazo,
abdomen, pierna) y toma muestras de glucosa intersticial en intervalos definidos de
tiempo, los datos del sensor se visualizan en una pantalla y algunos de estos dispositivos
cuentan con su propio software para descarga y visualizacién de los datos (Gomez et al.,
2019).

“El paciente que cuenta con Sistemas de monitorizacion continua de glucosa generalmente acude
a su cita médica con el dispositivo y alli se realiza la descarga de datos y andlisis por parte del
especialista, lo que toma un tiempo considerable de la consulta” (Mosquera-Ruiz y Garcia-Jaramillo,

2022).
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Justificacion

En este trabajo se propone el disefio de un sistema de visualizacién del nivel de glucosa de
pacientes con diabetes usando Power BI. Esta es una herramienta innovadora, facil de usar, de
distribuir y que permite el uso de pestafias, diversas visualizaciones, el uso de colores, ventanas de
descripcion detallada, mdaltiples pestafias, links, etc. Los reportes y dashboards creados usando
Power Bl pueden ser vistos en la web mediante computadores, tablets, teléfonos celulares y otros

equipos de comunicaciones.

Disefar el sistema de visualizacién usando Power Bl permitira que los pacientes y personal
médico puedan acceder a la informacion sin necesidad de comprar licencias o hacer cursos
especializados para entender como usar e interactuar con el sistema de visualizacion. Por
consiguiente, los beneficiarios seran el personal médico y los pacientes con diabetes que usen la
herramienta para observar sus niveles de glucosa en el tiempo y puedan generar alertas a partir de
las predicciones realizadas mediante la inclusion de prondsticos usando modelos de machine

learning.

Reducir los tiempos de descarga de datos e introducir un sistema de visualizacion de la
informacion que incluya tendencias por dias, horas y permita visualizar rapidamente los datos mas
relevantes en los periodos solicitados, permitird que el personal clinico pueda tomar mas tiempo en
determinar el avance de la terapia y formular nuevas estrategias para el control de los niveles de
glucosa de sus pacientes de acuerdo a su criterio, lo que resultard en una mayor eficacia de estos

tratamientos y una mejor calidad de vida para los pacientes.
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Marco de Referencia

En esta revision bibliografica se abordara la diabetes como enfermedad haciendo una
introduccion el descubrimiento de la enfermedad y los trabajos previos que la acompafiaron, el
mecanismo de visualizacion de datos (Power BI) y las técnicas de machine learning que pueden ser

usadas para realizar predicciones

La diabetes

La diabetes mellitus es una enfermedad que ha sido reconocida desde la antigtiedad, el primer
registro de un sintoma caracteristico de la diabetes, se encuentra en un papiro egipcio que data de
alrededor del 1550 a.C. y describe un estado en el que el cuerpo elimina grandes cantidades de orina.
En el siglo 11 d.C., Aretaeus de Capadocia describi6 un estado de salud en el que se elimina mucha
orina, se tiene mucha sed y hay poca supervivencia usando por primera vez el termino diabetes (Holt,

R. 1. G.etal., 2017).

En Europa, la diabetes fue descuidada hasta que Thomas Willis (1621-1675) escribidé una
publicacion en la que se refiere a la diabetes como una enfermedad rara entre los antiguos
practicantes de medicina, pero que se ha vuelto mas comun en la época actual debido a la buena
comida y el consumo de vino sin medida. Describid la orina de los pacientes con diabetes como casi
tan dulce como el azlcar o la miel (Holt, R. I. G. et al., 2017); en 1776 Matthew Dobson concluy6
que la contenia azlcar y que esta se excretaba en la orina a través de los rifiones. Hacia inicios del

1800 John Rollo aplico el adjetivo "mellitus"” (de la palabra latina que significa "miel™) a la diabetes.
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John Rollo pensé que el azucar se formaba en el estomago a partir de vegetales, y concluyé que
la solucion obvia era una dieta de alimentos de origen animal. En 1815 Michel Chevreul demostrd
gue el azlcar en la orina diabética era en realidad glucosa y Claude Bernand hacia mediados del
siglo XIX aclar6 el mecanismo de metabolismo de la glucosa: hasta ese momento se pensaba que el
azucar solo podia ser sintetizado por las plantas y que el metabolismo animal descomponia esta
sustancias al entrar en contacto con ellas a través la alimentacion; Bernand descubri6 que la glucosa
estaba presente en la sangre de todos los animales aun en condiciones normales y que el higado
contenia una sustancia similar al almidén que podia convertirse facilmente en glucosa; de estos
descubrimientos derivo la teoria glucogénica (Holt, R. I. G. et al., 2017) en la que enunciaba que el
azUcar absorbido por el intestino se convertia en el higado y luego era liberado constantemente en la

sangre.

Hacia finales del siglo XIX Oskar Minkowski y Josef von Mering propusieron que el pancreas
elimin6 una toxina diabetogénica o produjo una secrecion interna que controlaba el metabolismo de
los carbohidratos (incluida la glucosa); Gustave Laguesse apoyado en el trabajo de Paul Langerhans
sugirio que esta secrecion interna erra producida por islas de células y en 1909 Jean de Meyer llamo

esta secrecion interna insulina (derivado del vocablo latin para isla).

Hacia finales del siglo XIX Etienne Lancereaux identifico claramente dos grandes grupos de
pacientes con diabetes delgada y diabetes grasa (respectivamente del francés Le Diabéte maigre et
le diabéte gras) (Holt, R. I. G. etal., 2017). Segun lo investigado por Lancereaux la Diabetes delgada
era mas comdn en personas jovenes y tenia un inicio agudo, mientras que la diabetes grasa se
presentaba en personas de mediana edad con sobrepeso, 10 que representaba menores tasas de
mortalidad y mayores complicaciones microvasculares (Levy, D., 2016). Los trabajos vy
publicaciones de Harold Himsworth a mediados del siglo XX permitieron distinguir entre diabetes

tipo 1 (sensible a la insulina) y diabetes tipo 2 (resistente a la insulina) (Levy, D., 2016).
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Hoy se sabe que la homeostasis de la glucosa es un estado de equilibrio entre comidas y se
mantiene por varias hormonas interrelacionadas, especialmente la insulina, el glucagon, la
adrenalina, el cortisol y las incretinas (Dunning, T., 2012), también juegan un papel importante el

tipo de alimentos ingeridos, el ejercicio y los habitos diarios.

También se sabe que la insulina se secreta en 2 fases, la primera ocurre justo después de la
ingestion de comidas y continua durante los siguientes 10 a 15 minutos; en la segunda fase la
secrecion de insulina se mantiene hasta que se restablece los niveles normales de glucosa en la sangre
(Dunning, T., 2012). En los pacientes con diabetes tipo 1 la primera fase de secrecién de insulina no
es tan eficiente, con lo cual el paciente tiene altos niveles de glucosa en sangre que pueden llevar a
trastornos tales como la aterosclerosis, hipertrigliceridemia, coagulopatias, disfuncién endotelial,

hipertension y la hiperglucemia cronica (Dunning, T., 2012).

Hacia mediados del siglo XX se establecio la insulina como un tratamiento efectivo y seguro de
la diabetes por parte de Frederick Banting y Charles Herbert Best, esto alent6 la produccion industrial
de insulina, lo cual redujo la mortalidad asociada a la diabetes. El trabajo combinado de Dorothy
Hodgkin y continuado Frederick Sanger permitié la produccién de la insulina biosintética basada en
la secuencia del gen de insulina, este avance ha permitido mejoras en la tecnologia del tratamiento
como el uso de la bomba de insulina, el trasplante islotes y pancreas, pruebas de insulina
minimamente invasivas, entre otras (Levy, D., 2016).

Existen diferentes tipos de insulina (Holt, T. y Kumar, S., 2015):

. Insulinas animales: fabricadas hasta la década de 1980 usando extractos purificados del
pancreas de vacas y cerdos.
. Insulinas de accién corta: también se conocida como insulina soluble, tiene una duracién de

accion de entre 6 y 8 horas y debe inyectarse unos 30 minutos antes de las comidas.
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. Anélogos de insulina de accién muy rapida: se pueden tomar con la una comida porque se
absorben casi inmediatamente.

. Insulinas de accion intermedia: generalmente tienen una proteina basica afiadida a ellas para
retrasar su accion; tienden a tener una duracion de accidn de entre 8 y10 horas después de la
inyeccion.

. Suspensiones de insulina zinc de accidn prolongada: se preparan agregando exceso de iones
de zinc a la insulina; generalmente se administran a la hora de acostarse.

o Anélogos de insulina de accion prolongada: proporcionan insulina de hasta 24 horas de
duracion, tiene un bajo riesgo de hipoglucemia y pueden aplicados en las noches.

La selecciéon de insulina para un paciente se realiza teniendo en cuenta las circunstancias
particulares del paciente, su dieta y sus preferencias en términos de eleccion del dispositivo y

frecuencia de inyeccion (Holt, T. y Kumar, S., 2015)

La insulina también puede ser inyectada por varios mecanismos (Holt, T. y Kumar, S., 2015):

e Insulina administrada con una jeringa: El paciente utiliza una jeringa para extraer la dosis
adecuada de un frasco y luego inyectarla en su piel. Con estas se corre el riesgo de
administrar cantidades incorrectas de insulina, también puede llegarse a necesitar la ayuda
de un experto parra su administracion.

e Lapiceros de insulina: son dispositivos sofisticados que administran dosis medidas de
insulina desde un cartucho precargado y que se desecha una vez se ha utilizado.

e  Bombas de insulina: administran insulina por via subcutéanea durante 24 horas a intervalos

regulares definidos por el paciente y el personal médico.

Otros mecanismos de tratamiento de la diabetes son citados por Dods, R. F. (2013):
Medicamentos orales antidiabéticos; Inhibidores basados en incretina; derivados de amilina
(Pramlintide); Activadores de la glucoquinasa (GKA): Compuestos antidiabéticos potenciales;

Inhibidores de la a-glucosidasa; Inhibidores de la 11b-hidroxiesteroide deshidrogenasa tipo 1.

Otro método de tratamiento es la dieta y los habitos del paciente. Este es uno de los més dificiles

de conseguir ya que implica cambios en el estilo de vida del paciente y la incorporacion y eliminacion
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de algunos habitos y acciones en la vida de los pacientes (Fonseca, V., 2010); los objetivos
principales de esta dimension del tratamiento son (Levy, D., 2016):

e Equilibrar las recomendaciones dietéticas especificas con las restricciones de la terapia
con insulina

e Minimizar la hipoglucemia

¢ Reducir los efectos metabdlicos y cardiovasculares adversos de la resistencia adquirida
a la insulina (diabetes tipo 1)

e Reducir los riesgos de complicaciones microvasculares manteniendo los niveles mas

bajos practicables y seguros de A1C y glucosa.

Entre las complicaciones a la salud asociadas a la diabetes se encuentra la hipoglucemia, que es
un descenso de los niveles de glucosa que puede conducir a deterioro cognitivo, confusion, coma. Y
si se prolongan durante horas pueden causar la muerte o dafio cerebral permanente; los episodios de
hipoglucemia pueden ocurrir después de la administracion de grandes cantidades de insulina, lo que
provoca una disminucién de los niveles de glucosa en la sangre y en el cerebro (Krentz, A., 2004);
debido a que el cerebro consume el 20% de la glucosa total del cuerpo y no tiene un mecanismo para
sintetizarla se hace esencial que exista un minimo de concentracion de glucosa en la sangre y que el
cerebro continue con su actividad normal (Holt, R. I. G. et al.2017). Los eventos de hipoglucemia se
observan con mayor frecuencia en diabetes tipo 1 y pueden deberse, ademas del exceso de aplicacion
de insulina a comidas perdidas o inadecuadas, ejercicio inesperado, cambio en la dosis o tipo de

insulina suministrada (Holt, T. y Kumar, S., 2015).

Otras complicaciones asociadas a la diabetes pueden incluir la etiopatogenia de las lesiones del
pie diabético; Ulceras del pie; neuroartropatia de Charcot; disfuncion eréctil masculina; disfuncion
sexual femenina; contracepcidn; terapia de reemplazo hormonal; patofisiologia; fisiopatologia de la
enteropatia diabética en humanos; NAFLD y el sindrome metabdlico; EHNA; cambios vasculares;

infecciones; yatrogénico; enfermedad musculoesquelética en la diabetes; riesgo de cancer;
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hiperglucemia versus hiperinsulinemia; exposicion a agentes hipoglucemiantes; infecciones del
tracto respiratorio y tuberculosis; infecciones del tracto urinario; infecciones intraabdominales;
infecciones superficiales de la piel y de los tejidos blandos (Holt, R. I. G. et al. 2017), (Shaw, K. M.

y Cummings, M. H., 2012)

Herramienta de Visualizacion (Power Bl)

“Power BI es una coleccion de servicios de software, aplicaciones y conectores que trabajan
juntos para convertir los origenes de datos no relacionados en informacion coherente, visualmente
envolvente e interactiva” (Microsoft, 2023d). Power Bl nos permite conectar datos almacenados en
una o varias hojas de calculo de Excel con tablas almacenadas en una base de datos y archivos planos
CsV 0 txt, para que sean modelados (conectados entre si, transformados, agrupados, etc.) y luego sean
mostrados en visualizaciones como graficos de barras, lineas de tiempo, mapas, graficos de tortas y

hasta graficos creados por el usuario a través de codigos de Python o R.

Power BI tiene tres elementos principales usados en todo el proceso de creacién de reportes,

visualizaciones, dashboards o apps:

° Una aplicacion de escritorio de Windows denominada Power Bl Desktop: usada para disefiar
el flujo de datos, desde su obtencion, transformacion y carga, hasta el disefio de la
visualizaciones.

. Un servicio de software como servicio (SaaS) en linea denominado servicio Power BI:
utilizado para compartir y observar las visualizaciones de los datos.

. Aplicaciones moviles de Power Bl para dispositivos Windows, iOS y Android: usados de

manera similar al servicio de Power BI, para compartir y visualizar los datos.
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Normalmente un usuario de Power Bl comienza un flujo de trabajo conectandose a origenes de
datos usando Power Bl Desktop y creando un visualizaciones en un informe. Después publica ese
informe desde Power BI Desktop en el servicio Power B, le hace ediciones finales y comparte este
informe con los usuarios finales para que lo puedan ver en el servicio Power Bl y/o en dispositivos
moviles (Microsoft, 2023b).

Utilizando la integracion de Python en Power Bl un usuario puede aprovechar las librerias
visuales de Python como matplotlib, seaborn o librerias de machine learning como tensorflow
(Absent Data., s.f.).

Para usar visualizaciones de Python, Power Bl hace un proceso de transformacion de los datos
antes de mostrarlos (Zaczynski B., 2022), este proceso incluye la utilizacion de archivos temporales
asi:

e Power Bl a CSV: en este paso Power Bl genera un archivo plano que sera entregado al
intérprete de Python para procesar de acuerdo con el codigo que el usuario escribié en la
visualizacion

e CSV a Python: en este paso el archivo plano se le pasa al cddigo de Python para producir
una salida que seréa visualizada

e Python a CSV: en este paso el cédigo de Python genera la salida que sera visualizada en
Power BI.

e (CSV aPower BI: en este paso el csv de salida del cddigo de Python se entrega a Power Bl

para visualizarlo.

Las transformaciones anteriormente sefialadas generan una serie de limitaciones sobre todo en
tiempos de espera y tamafio de datos: las visualizaciones estan limitadas a tiempos de procesamiento
inferior a 5 minutos, solo se pueden graficas las primeras 150.000 filas de un conjunto de datos, el
conjunto de datos de entrada debe tener un tamafio inferior a 256 megabytes y las cadenas de
caracteres inferiores a 32.766 caracteres seran cortadas, las visualizaciones Python no pueden filtrar

otras visualizaciones, cada vez que se genera un filtro o interaccion desde otro objeto visual el codigo
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de Python que genera la visualizacién debe ser procesado nuevamente siguiendo el flujo descrito
anteriormente (Microsoft, 2023a).

Para sobreponerse a estas limitaciones se puede considerar que hay tres maneras de usar cédigo
de Python desde Power BI (Zaczynski B., 2022):

e Importar un datos: mediante cddigo de Python se puede realizar la obtencién de un
conjunto de datos en cualquier formato y mediante el codigo de Python suministrado se
pueden realizar algunas transformaciones a los datos originales antes de que se carguen al
modelo de datos de Power BI.

o Transformar y cargar datos: se pueden realizar transformaciones basadas en codigo de
Python antes de realizar visualizaciones sobre datos cargados desde cualquier fuente.

e Visualizar datos: se pueden crear visualizaciones usando cédigo de Python una vez los
datos han sido cargados y transformados. Esta forma de usar cédigo de Python en Power

Bl tiene las limitaciones descritas en el parrafo precedente.

Predicciones usando técnicas de machine learning

Una serie temporal se define de acuerdo con Chou, J. S.y Tran, D. S. (2018) como una secuencia
ordenada de valores que se registran a intervalos iguales de tiempo; estos valores pueden tener una
distribucion interna que es aleatoria o que responde a la relacion de unas o varia variables que
determinan los valores de la serie temporal; de acuerdo con Comito, C. y Pizzuti, C. (2022) y Srihari,
A. et al. (2020) una serie temporal se puede descomponer en:

e latendencia, que considera el patron arménico de la serie
e laestacionalidad, es el cambio ciclico de las variables internas de la serie temporal
o el residual o ruido, que es la parte inexplicable de la serie temporal

Usando estos componentes se puede modelar el mecanismo estocastico que genera la serie

temporal y hacer un analisis para generar pronosticos o predicciones (Srihari, A. et al., 2020).
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Predecir el futuro de una serie temporal es una tarea muy importante en muchos campos como el
clima, consumo de energia, indices financieros, ventas minoristas, monitoreo medico, deteccion de
anomalias, prediccion de tréfico, estadistica aplicada, procesamiento de sefiales, reconocimiento de
patrones, econometria, prediccion de terremotos, astronomia y en cualquier dominio de la ciencia
aplicada y la ingenieria que involucre mediciones temporales (Chou, J. S.y Tran, D. S., 2018), (Lara-
Benitez, P. etal., 2021). Para realizar la prediccion se usa la premisa de que la informacion se repetira

en un futuro préximo y se apoya en los componentes descritos anteriormente.

Para realizar predicciones en series temporales se siguen cuatro pasos: (1) la recopilacién de
datos, (2) el preprocesamiento de datos, (3) el entrenamiento de modelos y (4) las pruebas de
modelos (Chou, J. S. y Tran, D. S., 2018); en el preprocesamiento se eliminan anomalias y se
seleccionan caracteristicas de la serie temporal que podrian afectar el rendimiento de los modelos
(Sharma, E., 2018); durante el entrenamiento de los modelos se obtiene la estructura y el patrén
subyacente de los datos observados con el fin de realizar las predicciones; en la evaluacién de
modelos se utilizan técnicas estadisticas para comparar la salida de los modelos con los datos reales
medidos para determinar la efectividad de los mismos.

Se ha encontrado que los datos de entrada, las variables y el horizonte de prediccion afectan la
precision de los modelos (Sharma, E., 2018); por ejemplo, entre méas largo el horizonte de prediccion
(que tanto en el futuro se quiere predecir) se tienen errores de prediccion mas grandes (Oh, S. et al.,
2015).

En ocasiones se usa una o la combinacion de algunas de las técnicas descritas a continuacion para

aumentar la precision de la prediccion.

La regresion lineal es una técnica de aprendizaje supervisada basada en conceptos estadisticos

que modela matematicamente la relacion entre una variable dependiente y una o mas variables
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independientes (Chou, J. S. y Tran, D. S., 2018), esta relacion entre variables puede usarse para
predecir valores futuros de las variables independientes.

Dentro de las técnicas de regresion también se encuentran los modelos de media media mavil
integrada autorregresiva (ARIMA por sus siglas en inglés) (Chou, J. S.y Tran, D. S., 2018), en estos
modelos se obtiene el valor predicho de la serie utilizando sus valores pasados y se tiene en cuenta
la variacion del promedio debido a la estacionalidad o multivariedad de la serie temporal (Comito,
C. y Pizzuti, C., 2022); debido a sus estructuras relativamente simples, los investigadores confirman
la alta eficiencia del método en términos de calculos (Oh, S. et al., 2015).

Las maquinas de soporte vectorial utilizan datos de entrenamiento para clasificar binariamente
cada punto, utilizando las maquinas de soporte vectorial se pueden generar regresiones no lineales

(Chou, J. S.y Tran, D. S., 2018).

La inteligencia artificial es un campo de las ciencias de la computacion cuyo objetivo es construir
computadoras que imiten la inteligencia humana al realizar tareas, el aprendizaje automatico
(Machine Learning) vy el aprendizaje profundo (Deep Learning) son dos areas del campo de la
inteligencia artificial en la cuales se utilizan datos, algoritmos y modelos estadisticos para extraer
inferencias y patrones que permitan a las computadoras aprender y adaptarse automaticamente a
nuevos estimulos (Comito, C. y Pizzuti, C., 2022).

Los algoritmos de aprendizaje profundo incluyen redes neuronales profundas, aprendizaje de
refuerzo profundo, redes neuronales recurrentes y redes neuronales convolucionales. (Comito, C. y
Pizzuti, C., 2022), estas pueden modelar problemas con mdltiples variables de entrada (Srihari, A.
et al., 2020) por lo cual son utiles en el campo de la prediccidn de series temporales.

Las Redes neuronales recurrentes (RNN por sus siglas en inglés) son aptas para analizar datos
secuenciales, estan organizadas en capas 0 nodos a través de los cuales se transmite la informacion
de manera simultdnea en pasos discretos de tiempo. Una variacion de las redes neuronales

recurrentes son las redes de larga duracién de termino corto (LSTM por sus siglas en inglés) las
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cuales tienen nodos ocultos que permiten retener la salida de iteraciones anteriores para asi mejorar
su precision de prediccion (Comito, C. y Pizzuti, C., 2022), esta caracteristica hace que las redes de
larga duracién de termino corto sean las redes neuronales mas cominmente utilizadas en la
prediccion de series temporales (Lara-Benitez, P. et al., 2021), en la siguiente figura se puede

apreciar la arquitectura de una de estas.

Neuronas de la Neuronas de la Neuronas de la
capa escodida 1 capa escodida 2 capa escodidan

\
W

o

Neurona de Entrada

Figura 1. Arquitectura de una red neuronal.

Fuente: El Autor.

Las redes neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en inglés) son redes de alimentacion
hacia adelante que utilizan tres capas principales: la capa convolucional, la capa de agrupaciony la
capa conectada a la salida. EI nombre de este tipo de redes proviene del hecho de gque se realiza una
convolucion matematica usando dos funciones dadas para producir la salida (Comito, C. y Pizzuti,

C., 2022).
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Las redes neuronales generativas adversariales (GAN por sus siglas en inglés) estdn compuestas
por la red generativa que genera soluciones candidatas y la red discriminativa que las evalla

(Comito, C. y Pizzuti, C., 2022).

De acuerdo con Islam, S. et al. (2020) las Redes Neuronales son las mas utilizadas en la
prediccion de series temporales y seran utilizadas en este proyecto en la medida en que Power Bl

presente las caracteristicas técnicas para soportarlo.
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Analisis de restricciones

Para el desarrollo de la solucién se usara una herramienta visualizacion que puede ser Power BI,
Tableau, Cognos o Google Data Studio; de esta manera se le brindara dinamismo a los datos y las
visualizaciones generadas.

Para el desarrollo de la solucion tambien deberd generarse un codigo en algun lenguaje de
programacion que permita predecir futuros niveles de glucosa basados en los puntos de glucosa
anteriores; este cddigo debera ser integrable con la herramienta de visualizacion seleccionada.

La herramienta seleccionada debera ser publicada en un repositorio privado para ser presentado
como parte integral de este trabajo.
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Metodologia para la seleccion y desarrollo de la solucion

Se selecciona Power Bl como herramienta de visualizacion ya que permite ser publicada en
repositorios privados con acceso restringido a personas o grupos especificos. Tambien tiene una
funcionalidad para integrar codigo de lenguajes Python o R para generar gréaficos disefiados por el
usuario gque tengan funciones avanzadas no disponibles en Power Bl, como la prediccién usando

machine learning.

Con base en lo anterior, se selecciona Python como lenguaje de programacién para el desarrollo
de la prediccion de los valores de glucosa futuro basando en los valores pasados de glucosa por

paciente.

En cuanto a la metodologia se seguiran los siguientes pasos para el desarrollo de la solucion:

1. Disefiar la interfaz en Power Bl
2. Desarrollo del cédigo de Python para predecir valores futuros del nivel de glucosa

3. Integracion de la interfaz en Power BI con el codigo de Python
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Plan de implementacion

Se obtuvieron los perfiles glucémicos de un estudio previo publicado por Mosquera-Ruiz, A &
Garcia-Jaramillo, M. (2022). Los datos corresponden a los perfiles glicémicos de un grupo de 30
pacientes en un horizonte de 1 afio recogidos mediante la bomba de insulina Paradigm® VeoTM que
y la bomba de insulina Minimed® 640G. En los archivos recopilados los datos de pacientes estaban
anonimizados y se usaron las variables fecha, hora, nivel de glucosa en mg/dL y tipo de equipo usado

en la medicion.

Para el desarrollo se dividieron los pasos descritos anteriormente en dos etapas:

Etapal

Se utiliz6 Power Bl Desktop para el disefio de visualizaciones que permitieran observar las
variables recopiladas por paciente y otras afiadidas en el procesamiento de los datos con Python,
entre las caracteristicas de disefio se incluyo:

e Una pestafia de entrada donde se puede seleccionar el paciente a analizar, que mediante

botones permite filtrar la informacion de ese paciente.
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Paciento 14

Ver Paciente 14

Ver Prediccion Paciente 14

Figura 2. Pestafia de seleccion de pacientes del Dashboard de Power BI.

Fuente: El Autor.

e Una pestafia con la informacion completa del paciente que mediante un gréafico de serie
de tiempo permite observa la media del nivel de glucosa por dia.

e Un grafico de herramientas adicionales (Tooltips) que permite observar cada uno de los
puntos de medidos en un dia y detalles como el promedio del nivel de glucosa, maximo
nivel de glucosa en el dia, minimo nivel de glucosa en el dia, total de mediciones
realizadas en el dia.

e Un tabla que permite analizar el promedio del nivel de glucosa por horas y por rango
medico realizadas en el periodo seleccionado.

e Un grafico de dona que permite observar la distribucion de la cantidad de mediciones
realizadas por cada rango medico en el periodo seleccionado.

e Un gréfico de barras apiladas con la distribucién por horas del periodo seleccionado que
muestra en la leyenda el rango médico del nivel de glucosa.

e Filtro de tiempo que permite seleccionar uno o varios afios, meses o dias para filtrar los
datos y que sean observados en todos los gréficos y herramientas adicionales (Tooltips)

de la pestafia Paciente.
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Fuente: EI Autor.

e Una pestafia con una grafica que permite visualizar los datos reales y las predicciones

utilizando cddigo de Python.
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Figura 4. Pestafia de visualizacion de la prediccion del nivel de glucosa.

Fuente: EI Autor.
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e Seusaron los colores institucionales de la universidad EAN y la primera diapositiva del
formato de presentaciones de la EAN.

Es importante mencionar que el dashboard esta publicado en la versién online de Power Bl y
puede ser consumida por cualquiera con el enlace, asi mismo la visualizacion creada con Python
solo puede ser consumida en la version online si el dashboard es publicado por usuarios con licencia

Pro de Power BI, para lo cual se inici6 un periodo de prueba de 60 dias desde el 1 de junio de 2023.

El link de la solucién en un sistema de visualizacidn online se encuentra en el siguiente link:
Solucion, de la misma manera el archivo original de Power Bl se encuentra en los anexos y es

denominado: Dashboard.pbix

Etapa 2

Se desarrollé un codigo de Python version 3.10 usando las librerias numpy, pandas, tensorflow,
keras, matplotlib, pickle, datetime, timedelta para importar y transformar los perfiles glucémicos de
los pacientes con diabetes. Durante la importacion y transformacion de los datos se realizo la
creacion de un objeto tipo Dataframe de la libreria pandas utilizando légica iterativa y condicional
para agregar columnas adicionales a las originalmente provistas. En este los niveles de glucosa nulos
fueron reemplazados usando la interpolacion lineal hacia adelante por paciente. Se eliminaron del
Dataframe los puntos cuya distancia con respecto al anterior fuera mayor a 5 minutos para minimizar
los errores en la prediccion. Se cre6 la columna Rango (Rango medico) en la cual niveles de glucosa
menores a 70 mg/dL fueron marcados como Bajo, niveles superiores a 180 mg/dL fueron marcados
como Alto y los datos entre 70-180 mg/dL fueron marcados como Normal.

Python tambien se uso para la creacion de una red neural recurrente de larga duracion de termino

corto (LSTM por sus siglas en inglés) con las siguientes caracteristicas:


https://app.powerbi.com/links/hR6EBSWrq9?ctid=c06fb559-1b68-4b84-a14f-47d0d837a5ab&pbi_source=linkShare
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e 10 puntos de entrada al modelo para ser usados en la generacion de la prediccion

e Lamétrica de error es la media del error cuadrado de los datos predichos con respecto a
los datos de entramiento

e 5 épocas de entrenamiento (es decir el modelo se reescribe 5 veces utilizando las
iteraciones previas para reducir el error de prediccion con la métrica de error definida)

e 1 capade entrada, 2 capas escondidas y 1 capa de salida

e 64 neuronas de tipo LSTM en la primera capa escondida

e 8 neuronas con el método de activacion ReLu (del inglés Rectified Linear Unit) en la
segunda capa escondida

e 1 neurona con el método de activacién linear en la capa de salida

e 700,000 puntos para entramiento del modelo y 30,000 puntos para evaluacién del modelo

) . =i

Figura 5. Cadigo de creacion de la red neural usando Python.

Fuente: El Autor.

Con la red neuronal de estas caracteristicas se realizaron predicciones para los 5 minutos
posteriores a la Ultima medicién de cada paciente y se obtuvieron los resultados que pueden ser

visualizados en la pestafia Predicciones del Dashboard en Power BI.
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Se encontrd que la red neuronal predice de una mejor manera el nivel de glucosa para el Paciente
30, por una razon probablemente asociada al momento de entrenamiento. Tambien cabe mencionar
gue entrenar una red neuronal es costoso computacionalmente; la red neuronal disefiada en este
proyecto es pequefia en términos de su cantidad de neuronas y tiene pocas épocas de entrenamiento,

aun asi, se toma mas de dos horas para ser construida.

El cédigo de limpieza y carga de los datos, la creacion e implementacion de la red neuronal y las
visualizaciones usadas en Power Bl se encuentran en los anexos en el cuaderno de jupyter llamado

Codigo.ipynb
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Conclusiones

Se realiz6 una revision bibliogréfica de la diabetes, su historia, sus tipos, las formas de
tratamiento y las complicaciones que podrian existir de no ser bien tratada. También se incluy6
en la revision bibliografica algunos métodos de prediccion usando técnicas estadisticas y de
machine learning. Finalmente se incluyd dentro de la revisidn bibliografica un apartado para
describir a Power Bl y las capacidades que puede generar cuando se combina con el lenguaje de
programacion Python. Esta revision sirvié como insumo para las etapas de implementacion del
proyecto, desde el entendimiento de los datos disponibles hasta las fases de desarrollo del
sistema de visualizacion y el codigo de prediccion.

Se construyd un dashboard en Power Bl el cual se public6 en un repositorio online para que
pueda ser visualizado como parte integral de este trabajo. En este dashboard se incluyeron
caracteristicas calculadas a partir de la revision bibliografica y las necesidades propias del
sistema de visualizacion, con el fin de ofrecer una experiencia de usuario que permite establecer
inferencias y determinar rapidamente cuéles son los momentos problematicos para cada
paciente. Desde el dashboard también se pueden realizar filtros y obtener informacién adicional
de periodos especificos de tiempo que el usuario quiera conocer.

Haciendo uso del lenguaje de programacion Python se disefié una red neuronal recurrente de
tipo LSTM, que permite predecir el nivel de glucosa de los pacientes a los 5 minutos siguientes
de la dltima medicién. Para esto se tuvieron que hacer sucesivas transformaciones y
consideraciones sobre los datos las cuales fueron realizadas utilizando librerias especializadas
de Python. Los datos predichos se incorporaron con los datos originales y se cargaron al
dashboard de Power BI. Estos pueden ser visualizados en una gréafica dentro el dashboard creada
usando Python.
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