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В статье рассматривается задача прогнозирования уровня глюкозы в
крови с использованием данных, содержащих слабо выраженные за-
висимости между параметрами, включая временные ряды и физиоло-
гические показатели. Предложен подход, основанный на применении
нейронных сетей с долгой краткосрочный памятью (LSTM), способ-
ный производить прогнозирование будущих значений уровня глюкозы
(SGV), а также выявлять аномалии в данных. Для улучшения качества
модели использован метод кластеризации DBSCAN, позволяющий вы-
делить группы данных с похожими характеристиками. Также разрабо-
тан алгоритм заполнения пропущенных данных на основе среднего зна-
чения в кластере, что позволяет повысить точность прогнозирования.
Проведены численные эксперименты на данных, собранных с помощью
мониторинга уровня глюкозы, которые продемонстрировали эффектив-
ность предложенного подхода для прогнозирования SGV с учётом вре-
менных зависимостей и влияния сопутствующих факторов.
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Введение

Прогнозирование уровня глюкозы в крови (гликемии) является критически
важной задачей для автоматизации инсулинотерапии пациентов с сахарным диа-
бетом. Автоматизированная система опирается на прогнозное значение уровня са-
хара крови для расчетов, и должна поддерживать гликемию в целевом диапазоне
не менее 70% времени [1]. Ошибки в прогнозах могут привести к гипогликемии
(снижению уровня глюкозы ниже нормы) или гипергликемии (повышению уров-
ня глюкозы выше нормы), что несет серьезные риски для здоровья [2]. Поэтому
точные методы прогнозирования глюкозы крови чрезвычайно важны.
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Классические методы прогнозирования временных рядов, такие как линейная
регрессия, ARIMA, использование многослойного персептрона, фильтр Калмана и
экспоненциальное сглаживание [3], оказываются малоэффективными из-за невоз-
можности учета индивидуальных особенностей пациента: метаболических особен-
ностей, реакции на инсулин, образа жизни, питания, физической активности, уров-
ня стресса и др. Эти параметры варьируются от человека к человеку, что делает
универсальные модели малоприменимыми.

С другой стороны, современные технические средства индивидуального мони-
торинга (носимые сенсоры и инсулиновые дозаторы) позволяют формировать для
каждого пациента гетерогенные временные ряды измерений, включающие инфор-
мацию о глюкозе крови, потреблении углеводов, дозировке инсулина и физической
активности, собираемую с разной частотой и точностью [4]. Стандартные методы
прогноза требуют однородных и стационарных данных, в то время как времен-
ные ряды, получаемые с сенсоров, имеют выраженную нелинейность и сложную
зависимость от множества внешних факторов. Помимо этого, данные, поступаю-
щие с сенсоров, могут содержать шумы или пропуски, с которыми классические
подходы плохо справляются.

Таким образом, задача прогнозирования уровня гликемии выходит за рам-
ки возможностей традиционных моделей, которые не учитывают индивидуаль-
ные особенности пациентов, не способны эффективно обрабатывать смешанные
временные ряды и не адаптированы к работе с данными, содержащими шумы и
пропуски. Это требует применения более сложных методов, таких как глубокие
нейронные сети, которые способны извлекать скрытые нелинейные зависимости и
учитывать влияние множества факторов, персонализируя прогнозы для каждого
пациента.

1. Постановка задачи

Задачей настоящего исследования является разработка метода, способного:

– учитывать и корректно обрабатывать аномалии и пропущенные значения в
данных, минимизируя их влияние на точность прогнозирования;

– применять кластеризацию методом DBSCAN для выявления групп сходных
данных и повышения качества прогнозирования;

– прогнозировать уровень глюкозы в крови на основе временных рядов с ис-
пользованием нейронных сетей с краткой долгосрочной памятью (LSTM);

В качестве исследуемого набора данных используется датасет, содержащий вре-
менные ряды показателей уровня глюкозы в крови (SGV), дополненные инфор-
мацией о колебаниях (Delta), средней динамике изменений (Avg Delta), а также
другими параметрами, такими как IOB (активный инсулин) и COB (углеводы в
крови). Данные включают примерно 5% пропусков, вызванных техническими сбо-
ями в мониторинговых устройствах.

2. Существующие подходы к прогнозированию гликемии

Существующие методы прогнозирования уровня глюкозы в крови, предложен-
ные различными авторами, опираются на подходы машинного обучения, матема-
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тической статистики и анализа временных рядов. Однако каждый из них имеет
свои ограничения, особенно в контексте персонализированных моделей.

Методы экстраполяции и прогнозирования трендов (например, ARIMA, Holt-
Winters) [5] часто используются для прогноза данных временных рядов. Они эф-
фективны в предсказании гладких трендов, но плохо работают с зашумленными
данными, характерными для гликемических уровней. Такие подходы игнорируют
дополнительные факторы, влияющие на колебания глюкозы, например физиче-
скую активность или стресс [6].

Симуляторы используют математическое моделирование для прогнозирования
уровня глюкозы на основе усреднённых данных [7]. Проблема их применения за-
ключается в недостаточной точности в реальных условиях, поскольку симуляторы
редко адаптируются к индивидуальным особенностям организма пациента и часто
ограничены параметрами, заданными разработчиками [8].

Ансамблевые методы [9], показали высокую точность при сравнении различных
подходов. Они используют такие параметры, как уровень глюкозы, прием пищи
и физическая активность. Однако ограничениями являются сложность настройки
моделей и необходимость в большом объеме обучающих данных. Эти подходы так-
же склонны к переобучению на небольших выборках данных, что ограничивает их
применение для индивидуализированных предсказаний, особенно для пациентов
с редкими паттернами изменений уровня глюкозы [10].

Таким образом, современные методы сталкиваются с проблемами персонализа-
ции, устойчивости к шуму в данных, и сложностями в практическом использова-
нии, что требует дальнейших исследований для создания относительно простых,
но точных моделей.

3. Методология

Предлагаемая методология прогнозирования уровня глюкозы строится на ис-
пользовании трехэтапного комбинированного подхода, который в качестве мате-
матического аппарата обработки данных включает:

– формирование смешанных временных рядов ключевых параметров пациен-
та, влияющих на прогнозируемый уровень сахара крови;

– анализ данных, выявление тенденций, очистка от шумов;

– кластеризацию полученных данных;

– непосредственно прогнозирование при помощи нейросетевых рекуррентных
моделей типа LSTM на выделенных кластерах.

Такой подход позволяет учитывать как индивидуальные физиологические осо-
бенности пациента, так и скрытые закономерности в данных. Опишем предлагае-
мый метод подробно.

Этап 1. Формирование рядов измерений. На данном этапе формируется смешан-
ный временной ряд, включающий три ключевых параметра:

1. Текущий уровень глюкозы в крови (SGV).
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2. Количество активного инсулина (IOB Sum).

3. Активные углеводы (COB).

Как показано в [11], выделенные параметры предоставляют исчерпывающее
описание текущего состояния пациента, и их динамика имеет прямую связь с из-
менением уровня глюкозы в будущем. Так как прогнозируемый уровень глюкозы
в ретроспекции напрямую связан со всеми тремя вышеназванными параметрами,
их совместное использование позволяет построить более адекватную модель, чем
методы, основанные только на одном из параметров.

В исследовании использован открытый набор логгированных данных добро-
вольческого интернет-сообщества «Open Humans», куда люди с диабетом загру-
жают данные со своих систем мониторинга и терапии для широких научных ис-
следований. Все данные полностью анонимны, все участники дают добровольное
информированное согласие на использование данных в некоммерческих исследо-
вательских целях (https://www.openhumans.org/). Файлы логгированных данных
представляют собой записи в формате json [12], фиксирующие данные о текущем
уровне сахара в крови, а также параметры, связанные с активностью инсулина
и потреблением углеводов в определенные моменты времени. Кроме того, файлы
логгирования содержат временные метки, записи о техническом состоянии сенсо-
ров и иных устройств, другие важные параметры, что делает их ценным источни-
ком информации для создания моделей.

Данные лог-файлов были трансформированы с использованием алгоритмов,
основанных на регулярных выражениях, что позволило точно извлечь ключевые
показатели. Затем данные были структурированы в табличный формат, обеспе-
чивая удобство для дальнейшего анализа и использования в машинном обучении.
Фрагмент сформированного смешанного временного ряда, используемого в иссле-
довании, приведен в Таблице 1.

Таблица 1: Фрагмент сформированного временного ряда

SGV IOB Sum COB

73,51058 2,473206 9,901214
73,62766 2,449787 9,793387
73,82663 2,403566 9,5725
74,07911 2,342227 9,270861
74,40508 2,284576 8,984037
74,85807 2,251429 8,819815
75,45117 2,246876 8,799519
76,10171 2,250468 8,822541
76,67069 2,232998 8,751288

Этап 2. Предварительный анализ и обработка. После формирования смешанно-
го ряда его необходимо подвергнуть анализу с целью определения степени его
гладкости, однородности, а также вида присутствующего в нем шума. В ходе
предварительных экспериментов было установлено, что данные временных рядов
трех ключевых показателей (глюкоза-инсулин-углеводы) обладают существенной
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неоднородностью, однако им присущи общие тенденции, позволяющие выделять
относительно однородные подмножества рядов данных. Подобное поведение на
качественном уровне может быть интерпретировано как, например, состояния,
связанные с нормальным уровнем глюкозы, гипогликемией или гипергликемией,
либо состояния, связанные с различными режимами и уровнем зашумления рабо-
ты носимых датчиков, и т.п. Также на данном этапе необходимо провести очист-
ку данных от шумов с использованием сглаживающих фильтров. Тип фильтра
определяется по результатам анализа характеристик, присутствующих в данных
шумов.

Этап 3. Кластеризация данных. Согласно проведенному на предыдущем этапе
анализу, полученные ряды данных подвергаются кластеризации. Метод кластери-
зации выбирается на основе результатов анализа неоднородности на предыдущем
этапе. Полученный в результате применения алгоритма кластеризации код класте-
ра становится дополнительным параметром для прогноза. Это добавляет модели
способность учитывать структурные особенности данных, которые не всегда оче-
видны при обработке временных рядов.

Этап 4. Прогноз гликемии. Для непосредственного прогнозирования уровня глю-
козы применяется сеть с долгой краткосрочной памятью LSTM, разработанная
специально для работы с временными рядами [13]. Она способна учитывать как
долгосрочные, так и краткосрочные зависимости между данными, что особенно
важно для задачи прогнозирования гликемии.

Входные данные:

– смешанный временной ряд, состоящий из трех связанных рядов измерений
(SGV, IOB Sum, COB), синхронизированных во времени;

– кластерный код конкретного измерения;

– горизонт прогноза – количество временных интервалов в будущем, на кото-
рое необходимо сделать прогноз;

– промежуток ретроспекции – количество временных интервалов в прошлом,
на основании которых строится прогноз в будущем.

Выходные данные:

– уровень глюкозы (SGV) через заданный промежуток времени.

Структурную схему разработанного метода представляет Рис. 1.

Рис. 1: Взаимодействие этапов комбинированного метода прогнозирования
уровня гликемии
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4. Вычислительные эксперименты

Для проверки эффективности предлагаемого метода были использованы дан-
ные от трех различных пациентов с различными физиологическими характери-
стиками, что позволило проверить универсальность предложенной модели.

Пациент №1:

– Пол: мужчина,

– Возраст: 35 лет,

– Диагноз: сахарный диабет 1 типа,

– Степень чувствительности к инсулину: средняя,

– Уровень физической активности: низкая.

Пациент №2:

– Пол: женщина,

– Возраст: 50 лет,

– Диагноз: сахарный диабет 2 типа инсулинопотребный,

– Степень чувствительности к инсулину: ниже среднего,

– Уровень физической активности: умеренная.

Пациент №3:

– Пол: мужчина,

– Возраст: 28 лет,

– Диагноз: сахарный диабет 1 типа,

– Степень чувствительности к инсулину: лабильная,

– Уровень физической активности: высокая, апериодическая.

Для кластеризации использован метод DBSCAN (Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise) – алгоритм для обнаружения кластеров в
зашумленных данных на основе плотности. DBSCAN объединяет в кластеры точ-
ки с большим количеством «соседей», тогда как отдельные единичные выбросы
интерпретирует как шум [14]. Такой подход соответствует особенностям рассмат-
риваемых в нашем исследовании данных, и позволяет дополнительно очищать
данные от шумов, которые не удалось нивелировать на этапе фильтрации. В ка-
честве алгоритма очистки данных от шума использован фильтр Гаусса. Пропуски
в данных были заполнены методом линейной интерполяции.

Параметры алгоритма кластеризации выбраны на основе метод анализа рас-
стояний между ближайшими соседями. Рис. 2 демонстрирует решающее правило
выбора ключевого параметра алгоритма – порога расстояния между соседями eps.
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Рис. 2: Выбор порога eps по точке излома функции расстояний

В результате кластеризации данные были сгруппированы в три плотных кла-
стера, которые можно интерпретировать как «показания, характерные для нор-
мального уровня сахара», «показания, соответствующие повышенному уровню са-
хара» и «показания, соответствующие пониженному уровню сахара».

Для оценки точности прогнозов использована средняя абсолютная процент-
ная ошибка, широко применяемая в машинном обучении (MAPE, Mean Absolute
Percentage Error) [15], определяемая формулой:

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

⃒⃒⃒⃒
𝑦𝑖 − ̂︀𝑦𝑖
𝑦𝑖

⃒⃒⃒⃒
* 100, (1)

где 𝑦𝑖 — фактическое значение на 𝑖-м шаге, ̂︀𝑦𝑖 — предсказанное значение на 𝑖-м
шаге, 𝑛 — количество данных для анализа (количество временных шагов после
обработки данных).

Точность определялась как величина, обратная ошибке:

𝜀 = 100−𝑀𝐴𝑃𝐸. (2)

Временной шаг данных составил 5 минут. Данные были разделены на обучаю-
щую и тестовую выборки в пропорции 70 к 30.

4.1. Результаты экспериментов

Пациент №1.
Прогнозирование по обученной модели на тестовых данных для первого паци-

ента показало точность 99,83% при использовании окна ретроспекции в 60 вре-
менных интервалов (300 минут), и 96,41% при ретроспекции в 10 интервалов (50
минут). Графическое представление результатов прогнозирования отражено на
Рис. 3 и Рис. 4 соответственно.
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(а)

(б)

Рис. 3: Результаты прогнозирования для Пациента №1, ретроспекция 300
минут: (а) отклонение прогнозных значений от реальных; (б) поминутный

уровень ошибки прогноза
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(а)

(б)

Рис. 4: Результаты прогнозирования для Пациента №1, ретроспекция 50
минут: (а) отклонение прогнозных значений от реальных; (б) поминутный

уровень ошибки прогноза
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Пациент №2.
Прогнозирование по обученной модели на тестовых данных для второго паци-

ента показало точность 99,65% при использовании окна ретроспекции в 60 вре-
менных интервалов (300 минут), и 96,69% при ретроспекции в 10 интервалов (50
минут). Графическое представление результатов прогнозирования отражено на
Рис.5 и Рис. 6 соответственно.

(а)

(б)

Рис. 5: Результаты прогнозирования для Пациента №2, ретроспекция 300
минут: (а) отклонение прогнозных значений от реальных; (б) поминутный

уровень ошибки прогноза
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(а)

(б)

Рис. 6: Результаты прогнозирования для Пациента №2, ретроспекция 50
минут: (а) отклонение прогнозных значений от реальных; (б) поминутный

уровень ошибки прогноза

Пациент №3.
Прогнозирование по обученной модели на тестовых данных для третьего па-

циента показало точность 99,76% при использовании окна ретроспекции в 60 вре-
менных интервалов (300 минут), и 99,16% при ретроспекции в 10 интервалов (50
минут). Графическое представление результатов прогнозирования отражено на
Рис.7 и Рис. 8 соответственно.
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(а)

(б)

Рис. 7: Результаты прогнозирования для Пациента №3, ретроспекция 300
минут: (а) отклонение прогнозных значений от реальных; (б) поминутный

уровень ошибки прогноза
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(а)

(б)

Рис. 8: Результаты прогнозирования для Пациента №3, ретроспекция 50
минут: (а) отклонение прогнозных значений от реальных; (б) поминутный

уровень ошибки прогноза
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Таким образом, эксперименты для всех трех пациентов продемонстрировали
высокую точность предложенного метода.

5. Сравнение с существующими аналогами

Для доказательства преимущества разработанного метода в рамках исследо-
вания было произведено сравнение эффективности прогнозирования с другими
методами, пригодными для обработки временных рядов.

Для сравнения были использованы ряды данных Пациента № 1. Сравнение
предложенного метода проводилось по показателю Точность в смысле формулы
(2) со следующими методами:

– ARIMA;

– Многослойный персептрон со структурой 6:2:1 (6 входов, 1 скрытый слой с
2 нейронами, 1 выход);

– LSTM по смешанному временному ряду без предварительной кластеризации;

– LSTM по временному ряду гликемии с предварительной кластеризацией.

Результаты тестирования четырех методов, а также предложенного комбини-
рованного метода представлены в Таблице 2.

Таблица 2: Результаты тестирования методов

Модель Точность
Время
обучения

Время отклика
для получения
результата
прогнозирования

ARIMA 72,49% 0.93 секунд 0,74 секунд
Многослойный
персептрон

93,41% 6.1 секунд 1.03 секунд

LSTM (без
кластеризации)

86,61% 72.63 секунд 1.06 секунд

LSTM (с
кластеризацией,
только глюкоза)

92,86% 75.63 секунд 1.07 секунд

LSTM (с
кластеризацией)

99,83% 83.51 секунд 1.07 секунд

Рис. 9 демонстрирует графическое сравнение эффективности рассматривае-
мых методов.

Эксперименты, проведенные на данных Пациентов №2 и №3, продемонстриро-
вали аналогичные результаты.
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Рис. 9: Сравнение эффективности прогнозирования

6. Обсуждение

В ходе анализа результатов экспериментов можно сделать несколько ключевых
наблюдений. Разработанные варианты комплексной модели продемонстрировали
стабильно высокую точность в 95% и выше для данных трех пациентов с различ-
ными физиологическими и другими особенностями. Это подтверждает возмож-
ность применения разработанной модели прогноза уровня глюкозы в персонифи-
цированной медицине с высокой точностью и надежностью.

Наиболее высокая точность предсказания уровня глюкозы в крови была до-
стигнута при использовании шага ретроспекции в диапазоне 60 шагов (300 минут).
Это обусловлено тем, что меньшие значения окна ретроспекции не дают доста-
точного объема данных для выявления временных закономерностей, а большие
значения могут включать устаревшие данные, снижая актуальность прогноза.

Метод группировки данных DBSCAN продемонстрировал высокую эффектив-
ность в составе комплексной модели, и может быть рекомендован как основной
метод этапа кластеризации.

Сравнение результатов работы разработанного комплексного метода с анало-
гичными подходами продемонстрировало его преимущества как в точности про-
гнозирования, так и в скорости вычислений. В частности, по сравнению с самым
точным из анализируемых методов (многослойным персептроном), разработан-
ный подход обеспечивает увеличение точности прогнозирования с 93% до 99%. В
среднем, точность разработанного метода превышает показатели аналогов на 6%.
Кроме того, анализ времени отклика показывает, что использование комплексно-
го метода обеспечивает скорость вычислений на уровне лучших из сравниваемых
решений, не уступая им по эффективности.
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Заключение

В данной статье приведены результаты разработки и исследования эффектив-
ности комплексного метода прогнозирования уровня глюкозы в крови с использо-
ванием машинного обучения. Основной особенностью метода является предвари-
тельная кластеризация данных смешанных временных рядов и включение меток
классов как дополнительных характеристик временного ряда. Для прогнозирова-
ния таких дополненных смешанных рядов использованы сети долгой краткосроч-
ной памяти LSTM.

Эксперименты проводились на реальных данных, включающих широкий диа-
пазон показателей, таких как уровень глюкозы, углеводная нагрузка и активный
инсулин. Результаты исследования показали, что предварительная кластеризация
данных с использованием алгоритма DBSCAN значительно улучшает качество
прогнозов, позволяя эффективно обрабатывать аномалии, такие как резкие скачки
уровня глюкозы. Достигнутая точность прогноза в 99% позволяет сделать вывод
об эффективности применения разработанного метода на практике.

Сравнение предложенного подхода с традиционными моделями и другими ар-
хитектурами нейронных сетей показало его превосходство в точности и скорости
вычислений.

Разработанная модель адаптирована для работы в реальном времени и может
быть интегрирована в системы автоматизированного управления диабетом.

В качестве направлений будущих исследований рассматривается возможность
включения в модель данных о физической активности и физиологическом состо-
янии пациента с носимых устройств, таких как смарт-часы, фитнес-браслеты и
т.п.
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The article considers the problem of predicting blood glucose levels using
data containing weakly expressed dependencies between parameters, in-
cluding time series and physiological parameters. An approach based on
the use of neural networks with long short-term memory (LSTM) is pro-
posed, which is capable of predicting future glucose values (SGV), as well as
identifying anomalies in the data. To improve the quality of the model, the
DBSCAN clustering method is used, which allows you to identify groups of
data with similar characteristics. An algorithm for filling in missing data
based on the average value in the cluster is also developed, which improves
the accuracy of forecasting. Numerical experiments were carried out on
data collected by monitoring glucose levels, which demonstrated the effec-
tiveness of the proposed approach for predicting SGV, taking into account
time dependencies and the influence of associated factors.
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