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Introduzione

Il Diabete Mellito (DM) comprende un gruppo di didii metabolici accomunati dal fatto
di presentare una persistente instabilita del lvelicemico del sangue, passando da
condizioni di iperglicemia (concentrazione di glam nel sangue superiore a 180
mg/dl), piu frequente, a condizioni di ipoglicenf@ncentrazione di glucosio nel sangue
inferiore a 70 mg/dl), piu rara ma piu pericolodarave termine.

Il diabete puo determinare complicanze acute oichen Tra le complicanze acute la piu
frequente € il coma chetoacidoso, dovuto all'acdomuali prodotti del metabolismo
alterato, mentre le complicanze croniche riguardaincspecificatamente diversi organi e
tessuti, tra cui gli occhi, i reni, il cuore, i v@&anguigni e i nervi periferici.

Secondo gli ultimi dati dell'Organizzazione Mondialella Sanita (OMS), sono circa 177
milioni le persone affette da diabete in tutto dmdo. Un numero che sembra destinato a
raddoppiare entro il 2025, soprattutto nei Paesiandi sviluppo, a causa non solo della
crescita di popolazione e dell'invecchiamento, meha di diete poco idonee, obesita e
sedentarieta. Inoltre, nonostante il diabete figaltjuarta causa di morte nella maggior
parte dei Paesi ricchi, il 50% dei diabetici nosodsapevole della propria condizione,
con punte dell’'80% in alcuni Paesi [1].

Si puo facilmente intuire da questi dati come dhiite rappresenti una malattia con un
elevato impatto economico, non solo per gli individhe ne sono affetti e per i familiari,
ma anche per i sistemi sanitari nazionali, chazatho tra il 2,5% e il 15% delle loro
risorse economiche nella cura di questa patol&jia [

Attualmente, la terapia piu comune per i pazienigbetici consiste in un mix di
autocontrollo della glicemia, somministrazione dsulina, dieta ed esercizio fisico,
finalizzato al mantenimento dell’euglicemia, ovvasn livello di glucosio nel sangue
compreso tra gli 80 mg/dl e i 120 mg/dl. | paziesitavvalgono di opportuni strumenti
per I'automonitoraggio della glicemia che consentdn ottenere tre-quattro misurazioni
al giorno, in base alle quali viene regolata lapé (principalmente iniezioni di insulina).

| pit comuni di questi sono le cosiddette pennegpdito, che comportano la produzione

di una piccola ferita superficiale per l'estraziati@ina goccia di sangue. La modalita di
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monitoraggio descritta viene indicata con SMBG, I'dalonimo inglese diSelf
Monitoring of Blood Glucose

Gli svantaggi principali di questi strumenti ristew nell’invasivita della procedura per la
lettura del valore di glucosio e nel fatto che essisentono solamente poche misurazioni
in una giornata, non essendo quindi in grado diieayeventuali episodi di iperglicemia
o ipoglicemia durante i periodi tra una misurazier&ltra.

Per questo motivo, sono stati sviluppati, e commarsmercato a partire dal 2000, nuovi
dispositivi che consentono un monitoraggio (quasiptinuo della glicemia, con una
misura ogni 1-5 minuti, detti dispositivi perGlontinuous Glucose MonitoringEGM).

Tali dispositivi CGM posso essere considerati ditate strumento per il miglioramento
della terapia del diabete. Un monitoraggio contirded valore del glucosio consente
infatti di individuare un numero maggiore di epispdricolosi rispetto al convenzionale
SMBG e di effettuare un’analisi retrospettiva delidamento glicemico stesso, in base
alla quale si pud aggiustare opportunamente Igpiterdolti dispositivi CGM inoltre
incorporano al loro interno un meccanismo che amesdi generare allarmi quando la
glicemia oltrepassa le soglie del range di normalibfine, I'aspetto piu innovativo e
potenzialmente utile di questi sensori sta nebfatie la grande quantita di dati fornita
puo essere sfruttata per prevenire (piuttosto ehgicemente individuare) episodi di ipo
e iperglicemia, per esempio generando un allarnme 2@30 minuti di preavviso e
consentendo quindi di intervenire in anticipo [ILlittavia gli algoritmi utilizzati per la
prevenzione degli episodi pericolosi sono ancoreopsofisticati e tendono a dare un
consistente numero di falsi allarmi.

La recente acquisizione di grandi quantita di dggnuti con sensori CGM ha promosso
una ricerca finalizzata al miglioramento dei metddipredizione gia esistenti e allo

sviluppo di nuovi algoritmi.

~

In letteratura sono stati svolti numerosi lavorriguardo, tuttavia non e attualmente
disponibile una metodologia affidabile per analiezarisultati degli algoritmi predittivi.
L’'unico strumento finora utilizzato a tale scopoappresentato dall’errore di predizione,
che pero si mostrera non avere la necessaria lafftda Scopo della tesi sara quindi
costruire una metodologia piu robusta ed affidaluibee consentira anche di ottimizzare e
confrontare gli algoritmi di predizione. Il nuovadice che verra proposto nel presente

lavoro si dimostrera superiore del tradizionaleowrrdi predizione nell’analizzare le
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prestazioni degli algoritmi predittivi e consentican successo anche di ottimizzare un

dato algoritmo e di metterne a confronto di diversi
La tesi sara strutturata come segue:

Nel Capitolo 1 verranno descritti la patologia delbete e le tecnologie utilizzate per il
CGM. Verra poi eseguita una rapida panoramica atii dispositivi CGM attualmente

esistenti, con particolare riferimento al FreeStyvigator™ della Abbott Diabetes Care
(da cui proviene la porzione piu consistente déflokese utilizzato nella presente tesi).
Verranno poi illustrati i vantaggi e i problemi @ana aperti legati all’utilizzo di tali

dispositivi. In particolare verra affrontata la t&ica della predizione al fine di prevenire
eventi di ipo-iper glicemia. Verranno descrittetéeniche finora adottate in letteratura e

saranno quindi esplicitati dettagliatamente glipadella tesi.

Nel Capitolo 2 verra analizzato il problema di comealizzare le prestazioni di un
algoritmo predittivo, illustrando quali siano leagdezze di maggiore interesse e utilita
clinica che devono essere prese in esame per kalladonta di una predizione. Sulla
base di queste considerazioni verranno proposti nd@vi indici per ottimizzare e
confrontare gli algoritmi predittivi.

Nel Capitolo 3 si procedera alla valutazione da&wnundici proposti nel Capitolo 3 e alla

scelta del migliore di essi.

Nel Capitolo 4 il nuovo indice verra utilizzato pettimizzare gli algoritmi predittivi
(ovvero determinare il valore dei parametri def@itmo che consente di ottenere le
prestazioni migliori) e per mettere a confronto oaigni predittivi diversi. Infine,
verranno tracciate le conclusioni dell'analisi $aok proposte delle riflessioni sui

possibili futuri sviluppi legati al lavoro porta&vanti in questa tesi.







Il diabete e il monitoraggio continuo della gliceami 9

Capitolo 1

Il diabete e il monitoraggio continuo

della glicemia

In questo primo capitolo verra dapprima descritt@emente la patologia del diabete e
le problematiche ad essa associate sia in termirgamnplicazioni per i pazienti sia in
termini di costi sociali. Quindi verranno presenta descritti alcuni dei sensori
attualmente disponibili per il monitoraggio contmulel glucosio (in Inglese Continuous
Glucose Monitoring — CGM), i vantaggi, gli svantaggle problematiche ancora aperte

legate al loro utilizzo.
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1.1 Il diabete mellito

1.1.1 Il sistema di regolazione glucosio insulina

Il diabete mellito & una patologia cosi diffusaedsere ormai considerata una patologia
sociale. Infatti il numero attuale di diabetici mabndo €& calcolato in 177 milioni di
individui, stima che e destinata a raddoppiaregirel di pochi anni secondo le previsioni
dellOMS [2]. Questi dati rappresentano una soitestdel fenomeno dato che vi €
almeno un paziente con diabete mellito non diagratst ogni due noti, ma cio che rende
guesta patologia un vero problema socio-economil@ostia relazione con complicanze
altamente invalidanti. | pazienti diabetici present, rispetto alla popolazione generale,
una mortalita pressoché doppia, legata ad unioisthmalattie cardio-vascolari 3-4 volte
maggiore rispetto a un soggetto sano. Il diabetapoota inoltre alterazioni ai vasi di
piccolo calibro con conseguenti danni alla reteiareni e ai nervi. L'interessamento del
sistema nervoso, noto come neuropatia diabeticagsponsabile di sintomatologie
dolorose agli arti inferiori, ipotensione ortostati disturbi digestivi e molto altro. Tutto
cio chiarisce come per la diagnosi, e la cugudista malattia sia hecessario un impegno
finanziario tale da porre il diabete mellito trapeme voci di spesa del sistema sanitario
nazionale, senza contare ovviamente I'aggravicadalute e della qualita di vita delle
persone che ne vengono colpite [10].

Il diabete mellito € una malattia del metabolisnctmé del processo che I'organismo
utilizza per ricavare dagli alimenti I'energia estestanze di cui ha bisogno) caratterizzato
da un aumento della concentrazione nel sangueadzuechero, il glucosio.

Gli zuccheri semplici e quelli complessi (amidiepenti negli alimenti (es. pane, pasta,
dolci, frutta, latte) durante la digestione vengdrasformati in glucosio (uno zucchero
semplice) che e la principale fonte di energia 'agjhnismo, nonché Il'unica per il
cervello. Il glucosio entra nel sangue e passaafiinterno delle cellule per fornire
energia o essere ulteriormente trasformato in albstanze. Affinché il glucosio possa
entrare nelle cellule e indispensabile la presendallinsulina. L'insulina e
un ormone prodotto da cellule particolari, chiam@teellule, presenti nel pancreas.
Quando mangiamo, il pancreas produce la giustatif@adi insulina per consentire
I'ingresso del glucosio all'interno delle celluielle persone affette da diabete, pero, il

pancreas produce una quantita insufficiente dilimgsuo non la produce affatto, oppure
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le cellule non rispondono adeguatamente all'inauliprodotta dal pancreas
(insulinoresistenza).

Come conseguenza, la concentrazione del glucosisamgue aumenta al di sopra dei
livelli normali (120-140 mg/dl), passa nell'urinaviene cosi eliminato dall'organismo. Il
corpo perde in questo modo la sua principale fodteenergia, pur essendoci
paradossalmente un eccesso di glucosio nel salgeiemine “mellito” sta infatti proprio
ad indicare il sapore dolce delle urine dei patzidigbetici, uno dei segnali clinici piu
distintivi della patologia.

Vi sono due principali tipi di diabete: il diabedetipo 1 e il diabete di tipo 2.

1.1.2 Il diabete di tipo 1

Il diabete di tipo 1 (un tempo conosciuto come diabinsulino-dipendente o diabete
giovanile) viene considerato una malattia autoimenuxel diabete di tipo 1, il sistema
immunitario attacca e distrugge fecellule del pancreas che producono linsulina. I
pancreas riesce a produrre solo piccole quantitasdilina o addirittura non ne produce
affatto. Il paziente ha percio bisogno di ricevexttsaverso iniezioni quotidiane, l'insulina
che gli serve per poter sopravvivere. Al momenigyltano ancora sconosciuti i motivi
per i quali il sistema immunitario attacchi le oédl beta, ma si ritiene che siano coinvolti
sia fattori genetici che fattori virali. Il diabeti tipo 1 si sviluppa piu frequentemente nei
bambini e nei giovani adulti, ma la malattia puegantarsi a tutte le eta. Circa il 10%
delle persone affette da diabete ha un diabeipdalilt | sintomi di questo tipo di diabete
si manifestano in un breve arco di tempo, anché sgistruzione dellg-cellule puo
essere iniziata molto tempo prima. Comprendono isét@sa e aumentata produzione di
urina, fame, perdita di peso, visione offuscatdamechezza profonda. Se il diabete non
viene diagnosticato e trattato con insulina, |aspea affetta puo andare incontro a coma e

a morte [3].

1.1.3 Il diabete di tipo 2

Il diabete di tipo 2 (un tempo conosciuto come diatmellito non insulino-dipendente) e
la forma piu frequente (90% circa) nella qualergispnta la patologia. In Italia si stima
che circa il 5,5-6% della popolazione soffra dibdige di tipo 2 ma solo la meta dei casi

viene diagnosticata. Questa forma di diabete nomaiale si sviluppa negli adulti al di
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sopra dei 40 anni ed e piu frequente oltre i 55.ddinca '80% delle persone con diabete
di tipo 2 e in sovrappeso.

Nel diabete di tipo 2, il pancreas generalmentelyee l'insulina ma, per diverse ragioni,
le cellule non riescono ad utilizzarla in modo @&@énte, inoltre la produzione stessa
risulta in generale difettosa. Il risultato finae anche nel caso del diabete di tipo 2, un
aumento del glucosio nel sangue al di sopra deorivahormali e lincapacita
dell'organismo di utilizzare in modo efficientesiaa principale fonte di energia.

| sintomi del diabete di tipo 2 si sviluppano grablwente e non sono cosi evidenti come
nel diabete di tipo 1. Sono costituiti principalterda sensazione di stanchezza o
malessere, frequente bisogno di urinare (soprattittnotte), sete inusuale, perdita di

peso, visione offuscata, infezioni frequenti e degiarigione delle ferite [3].

1.1.4 Complicanze del diabete

Tra le complicanze principali causate dal diabe#dlito si distinguono le complicanze
acute o a breve termine, associate agli evenpatjlicemia, e le complicanze croniche o
a lungo termine, associate invece agli eventigligjicemia.

Se il livello di glucosio nel sangue scende al aics della soglia critica di 70 mg/dl si
parla di ipoglicemia. Nei pazienti diabetici gliiepdi di ipoglicemia sono meno frequenti
rispetto a quelli di iperglicemia, ma sono queliegproducono danni a breve termine che
possono risultare fatali per il paziente stessa:cdrenza infatti dell’'unico “carburante”
per il sistema nervoso puo portare alla perditasdesi, al coma e alla morte.

Se il livello del glucosio supera invece i 180 nigfidparla di iperglicemia. Gli episodi di
iperglicemia sono molto piu frequenti di quelli igloglicemia e, in alcuni pazienti, lo
stato iperglicemico rappresenta addirittura la fnat durante la giornata. Le
complicanze croniche derivanti riguardano divergami e tessulti, tra cui gli occhi, i reni,
il cuore, i vasi sanguigni e i nervi periferici. ketinopatia diabetica € un danno a carico
dei piccoli vasi sanguigni che irrorano la retioan perdita delle facolta visive. Inoltre, le
persone diabetiche hanno maggiori probabilita dluppare malattie oculari come
glaucoma e cataratta. La nefropatia diabetica sts@n una riduzione progressiva della
funzione di filtro del rene che, se non trattata) gondurre all'insufficienza renale fino
alla necessita di dialisi o addirittura trapiantl dene. Per quanto riguarda I'apparato
circolatorio, il rischio di malattie cardiovascadl@ da 2 a 4 volte piu alto nelle persone

con diabete che nel resto della popolazione cawsaral paesi industrializzati, oltre il
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50% delle morti per diabete. Una delle complicazipiu frequenti € la neuropatia
diabetica che secondo I'OMS si manifesta a livdilersi nel 50% dei diabetici. Puo
causare perdita di sensibilita, dolore di divergarsita e danni agli arti, con necessita di
amputazione nei casi piu gravi. Puo comportareud@bni del cuore, degli occhi, dello
stomaco ed € una delle principali cause di impatenaschile. Inoltre le modificazioni
della struttura dei vasi sanguigni e dei nervi passcausare ulcerazioni e problemi a
livello degli arti inferiori, soprattutto del piedpiede diabetico), a causa dei carichi che
sopporta. Questo pud rendere necessaria l'ampoéaziegli arti e statisticamente

costituisce la prima causa di amputazione deglirddriori di origine non traumatica [3].

1.2 L’automonitoraggio della glicemia

L'obiettivo del trattamento del diabete € quello dantenere la concentrazione del
glucosio nel sangue il piu possibile vicino allamalita, ovvero all'interno della fascia
80-120 mg/dl (il cosiddetto range di euglicemia)i €udi condotti, durati molti anni e
che hanno coinvolto migliaia di persone diabeti¢t@no dimostrato che se si raggiunge
guesto obiettivo vengono ridotti i rischi di svihgre le gravi complicanze del diabete a
carico di organi come gli occhi, il rene e i nervi.

Fino agli anni '50 non vi erano conoscenze sul nealeeale della glicemia durante la
terapia, la quale si basava esclusivamente s@fione di insulina e su un equilibrato

mix di dieta ed esercizio fisico.

A partire dagli anni ‘80 un notevole miglioramermiella terapia e stato reso possibile
grazie allo sviluppo di nuove tecnologie e di nuaNspositivi che consentivano al

paziente stesso di controllare il livello di glumbsel sangue piu volte nell'arco di una
giornata Self Monitoring of Blood Glucos&MBG). Questi dispositivi sono costituiti da
un pungi-dito che consente di prelevare una gadicgngue capillare dal polpastrello e
da un misuratore che fornisce il valore glicemicel dampione prelevato espresso

generalmente in mg/dl (Figura 1.1).
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Figura 1.1: Dispositivo pungi-dito per I'SMBG

La procedura di prelievo o monitoraggio avvieneaiB-4 volte al giorno e, solitamente,
dopo i pasti. In base ai valori cosi misurati éslute regolare I'iniezione di insulina o
'assunzione di farmaci ipoglicemizzanti da partd daziente stesso. Questi strumenti
hanno permesso un notevole miglioramento nel tregtdo della patologia, tuttavia
presentano ancora delle forti limitazioni. Innaott la necessita di prelevare dei
campioni di sangue piu volte al giorno rende 'SMBf@a procedura invasiva, seppur in
maniera limitata. Ma ancor piu, I'SMBG risulta ifisciente ad individuare episodi di
iperglicemia e ipoglicemia dovuti alle ampie varta® glicemiche che si hanno nell’arco
della giornata in relazione alla dieta, all'attéviisica e alla terapia farmacologica seguita.
La Figura 1.2 mette bene in evidenza come, nei’alicuna giornata, le sole 4 misure
SMBG (pallini rossi) non consentano di monitoravéfisientemente 'andamento della
glicemia, che si nota variare molto di piu di qaethe si potrebbe invece pensare dalle
misurazioni effettuate con pungi-dito. In figura,linea continua blu rappresenta invece
la misurazione quasi continua effettuata con upatigivo CGM e mostra che il segnale
non rimane sempre confinato all'interno della faseuglicemica (zona verde), ma
presenta spesso delle escursioni (zone cerchiateosso), sia iperglicemiche che
ipoglicemiche, che le misurazioni SMBG non possolevare.
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SMBG vs CGM
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Figura 1.2: Confronto tra misurazioni SMBG (pallini rossi) esmiazioni CGM (linea continua blu).
L'SMBG non coglie le escursioni (cerchiate in rgssladi fuori del range di normalita (fascia verdefe
invece il CGM rileva.

Appare quindi evidente come la necessita di moaitofa glicemia con una frequenza il
piu alta possibile sia uno degli aspetti chiave pégliorare la terapia della patologia.
Prima del 2000 'unico modo per ottenere una mipitidrequente della glicemia rispetto
al sistema SMBG era quella del campionamento &etguin vena (per esempio ogni 15
minuti) presso i laboratori clinici, tecnica tuttaooutilizzata. Tuttavia I'elevata invasivita
della procedura non ne consente un utilizzo ddstiaamonitoraggio vero e proprio, ma
solamente ad un aggiustamento della terapia in eranretrospettiva grazie alle

informazioni raccolte, prevalentemente per scopicgirca.

A partire dal 2000 sono state sviluppate nuoveitbenche consentono di monitorare in
modo quasi continuo la glicemia nell’arco dellargeta e che, contemporaneamente,
riducono al minimo [linvasivitd della procedura. €3ti nuovi sistemi si basano
sull'utilizzo dei dispositivi CGM. E evidente cha possibilita di avere a disposizione un
segnale continuo porta numerosi vantaggi, tra lidagossibilita di riconoscere eventi
rischiosi in tempo reale, e utilizzare la grandelendi dati raccolti in maniera
retrospettiva per aggiustare la terapia, ma sajitattanche in maniera prospettiva,
cercando di fornire una predizione sul valore ateghia nell'immediato futuro e dando
quindi la possibilita di intervenire in anticipo.
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1.3 I sensori CGM

| dispositivi CGM sono in grado di misurare la centrazione di glucosio con una
frequenza molto alta (ogni 1-5 minuti) e per diveggrni consecutivi (fino a una
settimana). Costituiscono quindi un notevole pamsnti nel campo del monitoraggio
della glicemia rispetto ai sistemi tradizionali SKB

Da un punto i vista tecnologico, i sensori CGM poss essere divisi in 2 categorie:

dispositivi minimamente invasivi e dispositivi nimvasivi.

1.3.1 Dispositivi minimamente invasivi

| dispositivi minimamente invasivi devono il lor@me al fatto che il sensore non misura
direttamente la concentrazione di glucosio nel sangia nel fluido interstiziale, ovvero

nello spazio tra il capillare e le cellule, dovedestanze nutritive, tra cui il glucosio

stesso, diffondono dal vaso sanguigno prima diresassorbite dalle cellule stesse. |

dispositivi CGM minimamente invasivi sono in gerereostituiti da:

» un sensore impiantato nel sottocute, solitamente bmaccio o nella zona
addominale

» un dispositivo di visualizzazione indossabile, cade2sempio un piccolo monitor
che puo essere fissato al polso

» un dispositivo tascabile di memorizzazione ed eiabione, che puo comunicare

col sensore e col display via cavo o con tecnolagrieless

In generale la misura effettuata dal sensore ewsmdostima della glicemia reale. Infatti il
sensore misura un segnale grezzo (generalmenteoureante in mV o mA) prodotto da
reazioni chimiche, quali la glucosio-ossidasi, sdgnche € proporzionale alla
concentrazione di glucosio nel sito dove il sengopmsizionato. In questo caso il sito di
impianto é il fluido interstiziale, ed &€ quindi mssaria una procedura di calibrazione per
convertire la misura di concentrazione nell'intezistin una stima della concentrazione di
glucosio nel plasma. Il processo di calibrazioneureo degli aspetti critici legati

all'utilizzo dei dispositivi CGM, e verra affrontaton piu dettaglio nel paragrafo 1.5.1.

Tra i piu importanti dispositivi minimamente inveisiicordiamo:
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* CGMS® System Gold™ (Medtronic MiniMed, NorthridgéA), che ha ricevuto
I'approvazione della FDA nel Marzo del 2001 [6];

* Guardian® Real-Time Medtronic MiniMed, Northridg€EA), che ha ricevuto
I'approvazione della FDA nel Giugno del 2005 [9];

* GlucoDay® (Menarini Diagnostic, Firenze, ITA), cha ricevuto il marchio CE

in Europa (non e stata fatta richiesta di appravezialla FDA) [7];

e STS-7™ (Dexcom, San Diego, CA), che ha ricevutpditavazione della FDA
nel Giungo del 2007 [5];

* FreeStyle Navigator™ (Abbott Laboratiries, Alamed2A), che ha ricevuto

I'approvazione della FDA nel Marzo del 2008 [4].

In particolare, il FreeStyle Navigator™, da cui yeme la maggior parte dei dati

utilizzati nella presente tesi, verra descritto oweggiore dettaglio nel paragrafo 1.4.

1.3.2 Dispositivi non invasivi

| dispositivi CGM non invasivi rappresentano ovvirte la frontiera piu attraente nel
campo del monitoraggio della glicemia. Sono tu#t’or fase di sviluppo e, nonostante i
risultati gia ottenuti, ci vorranno ancora diveranni di ricerca per il loro

perfezionamento, mirato principalmente a migliodarqualita della misura fornita.

A differenza dei dispositivi minimamente invasiviiec effettuano la misura dl glucosio
nell'interstizio, quelli non invasivi utilizzano aviati metodi di misura transcutaneli, tra
cui tecniche di irradiazione del tessuto, analisiled radiazioni assorbite e di scatter,
metodi ottici come le radiazioni infrarosse, latspscopia di Raman, la polarimetria, la

luce scatter e la spettroscopia fotoacustica.

Di seguito e riportato un breve elenco dei piuregsanti dispositivi non invasivi e del

corrispondente principio di funzionamento:

*  GlucoWatch G2 Biographer (Cygnus, Inc., Redwood,GtA), approvato dalla
FDA nel 2001 [22]: il dispositivo utilizza una ceai elettrica per espellere il sodio
e il cloro all’esterno della pelle del pazientegilicosio viene anch’esso espulso
passivamente con l'acqua di idratazione dei sali.sbluzione cosi estratta dal

paziente viene ossidata e ne viene misurato ilecartd di glucosio. Tale prodotto
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e pero stato ritirato dal mercato nel 2006 a calegsanumerosi casi di irritazioni

cutanee causate dal suo utilizzo.

Aprise (Glucon Inc., Boulder, CO): il dispositiva basa su un interessante
metodo cosiddetto foto acustico [24]. Una luceasene applicata alla pelle in
corrispondenza di un vaso sanguigno, causandoagolpima rapido incremento
della temperatura del vaso stesso e producendeggero suono. Il dispositivo e
in grado di “catturare” il suono e di determindrkviello di glucosio nel sangue in
base alla caratteristiche acustiche del suono.firdnza degli altri dispositivi,
I'Aprise non misura il glucosio nellinterstizio mdirettamente nel sangue. |
dispositivo tuttavia non € ancora stato approvat@ad-DA.

NBM (OrSense Ltd., Nes Ziona, Israele): il dispesitsi basa sulla spettroscopia
di occlusione [13]. La misurazione avviene attrageuna sonda posizionata sul
dito. La sonda € dotata di sorgenti di luce e semgeeranti nel campo del vicino
infrarosso (red/near-infrared, RNIR) e di dispaesippneumatici che producono
una pressione ultra sistolica in grado di occludevaso. La tecnologia e basata
sugli effetti diretti del glucosio sulle propriadéscattering dell'organo: il glucosio
infatti abbassa il coefficiente di scattering dedduto e, a causa del minor numero
di fotoni assorbiti, I'intensita della luce aumenbadispositivo tuttavia € ancora
allo stadio prototipale e non e stata ancora rgthi€approvazione né della CE né
della FDA.

Solianis Multisensor (Solianis Monitoring AG, ZumicCH): il dispositivo utilizza
la Spettroscopia d’'Impedenza (IS) per rilevareddaazione della concentrazione
di glucosio [8]. La tecnologia IS utilizza frequenezomprese tra i 100 kHz e gli 8
GHz per misurare gli effetti sulla conduttivita ddispositivo provocati da
cambiamenti del livello di glucosio nel sangue, lmetellule e nel fluido
interstiziale. Il dispositivo € ancora in fase dilgppo e non & ancora stata

richiesta I'approvazione della CE.

1.3.3 Punti di forza dei dispositivi CGM

| dispositivi CGM hanno il grande vantaggio di foensia al medico curante che al

paziente stesso un’informazione molto piu comptetdettagliata sul profilo glicemico

rispetto ai sistemi SMBG. La possibilita di averdisposizione il profilo in tempo reale e

anche l'informazione sul trend attuale risulta @stamente utile nel miglioramento della
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terapia, come ad esempio nell’aggiustamento dédita e del dosaggio di insulina. Un
altro vantaggio significativo e rappresentato @ildf che in molti dispositivi CGM sono
presenti sistemi capaci di generare allarmi acustmsivi quando il livello di glucosio
oltrepassa le soglie del range di normalita. leolta grande mole di dati a disposizione
puo essere utilizzata non solo per limitarsi a atge gli eventi rischiosi, ma piuttosto
per cercare di prevenirli, generando per esempallarta con 20-30 minuti di anticipo.
Tutto cio consente evidentemente al paziente dabdt essere piu autosufficiente nella
gestione sia della terapia sia degli eventi crifiCaltra parte pero la maggior quantita di
informazione che il paziente si trova a dover gestichiede al paziente stesso una
maggiore conoscenza degli aspetti fisiologici legata patologia e degli aspetti

tecnologici legati allo strumento di misura.

1.4 La tecnologia FreeStyle Navigator™

Il FreeStyle Navigator™ prodotto dalla Abbott Ditédse Care € un sensore sottocutaneo
elettrochimico che puo essere indossato per unimasdi 5 giorni circa e che quindi

rientra nella categoria dei dispositivi CGM minimambe invasivi. Risulta composto da:

v' un sensore (Figura 1.3), che generalmente vieneipoato sulla parte superiore

del braccio o sulladdome e fissato con uno spe@dksivo;

Sensor

Figura 1.3: FreeStyle Navigator™, sensore [4]

v un trasmettitore (Figura 1.4), che e collegatoealsre e che invia le misurazioni

di glucosio al ricevitore con modalita wireless;
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Figural.4: FreeStyle Navigator™, trasmettitore [4]

~

v un ricevitore (Figura 1.5), che €& in grado di memmare tutte le letture di
glucosio per un periodo di oltre 60 giorni, e chée idformazioni dettagliate

sullandamento della glicemia in tempo reale.

Figura 1.5: FreeStyle Navigator™, ricevitore [4]

Il sensore elettrochimico usato dal FreeStyle Naag™ e simile al sensore
amperometrico basato sulla glucosio-ossidasi chegenere viene utilizzato dalla
MiniMed Medtronics. Il principio di misurazione k&e su glucosio-ossidasi sfrutta la
generazione di perossido idrogenato a partire daoglo e ossigeno grazie all’enzima

glucosio-ossidasi:
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glucose oxidase

ghicose + (Jy Hy()s + gluconic acid

M, SO oprt igs-

Il perossido di idrogeno viene quindi ossidato d@ $pecifico elettrodo che causa il
movimento di elettroni e un amperometro misuraderente cosi generata. La corrente
misurata verra poi convertita in una stima delleaghia attraverso la procedura di

calibrazione, che si basa su misurazioni SMBG, sesrée dopo 10, 12, 24 e 72 ore dopo
l'inserimento del sensore.

La limitazione principale di questo principio dinzionamento sta nel fatto che la
reazione richiede una molecola di ossigeno per ogiécola di glucosio, ma il glucosio

e presente all'interno del corpo in quantita maggispetto a quelle dell'ossigeno, che
diventa quindi un reagente limitante. Per questoseinsore misura non tanto la
concentrazione di glucosio, ma quella di ossigdPe:. superare questo problema, il
FreeStyle Navigator™ si avvale della tecnologia alfirEnzyme™, che consente di
ridurre la dipendenza dall’ossigeno nella misurbadeoncentrazione di glucosio e che
offre anche i vantaggi di una migliore stabilitd densore e di una minimizzazione di
risposta alle comuni interferenze elettroattive.

Il sensore € inoltre integrato con un semplice rmeistno di predizione che si basa
principalmente su un’estrapolazione lineare delgiimii campioni e che quindi consente

di fornire una valutazione in tempo reale sul trecitk il segnale glicemico sta

assumendo.

Per valutare la bonta delle performance del FréeS&vigator™, sono state messe a
confronto le misure del sensore con misurazionigletosio eseguite direttamente nel
plasma e utilizzate come riferimento [16], e ancba misurazioni provenienti da altri

sensori CGM [14, 17]. | risultati hanno mostrate ¢é letture del FreeStyle Navigator™

sono molto accurate (il 98,4% delle misure sonaett® in accordo con i criteri della

FDA [14]).
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1.5 Accuratezza dei dispositivi CGM

Occorre sottolineare che i dispositivi CGM non na@gentano ancora una soluzione
alternativa all’approccio SMBG, ma per ora soloint@grazione, senza dubbio molto
utile, ma non ancora sostitutiva. Cio & dovuto gpgalmente all’ancor bassa accuratezza
della misura che tali dispositivi forniscono. Vi rngo inoltre problemi legati alla
calibrazione e al filtraggio dei dati che risultatdt’'ora problemi aperti, di cui ora si

parlera brevemente.

1.5.1 Aspetti fisiologici e calibrazione

Come gia detto, per ridurre al minimo l'invasivitiella procedura di lettura della
glicemia, i dispositivi CGM misurano un segnale éhgroporzionale alla concentrazione
di glucosio nellinterstizio. Ma il metabolismo dglucosio e regolato in base al livello di
glucosio nel plasma ed é quindi necessario temecensiderazione la relazione esistente
tra le due concentrazioni nei due diversi siti @ienere una misurazione corretta.

Per descrivere la dinamica plasma-interstizio setaii utilizzati diversi modelli in
letteratura, come per esempio, il modello compatitale di Rebrin ed altri [20]. |
risultati mostrano che la concentrazione di gluzasell'interstizio risulta essere una
versione distorta del segnale glicemico nel plasGwme si pud notare dalla Figura 1.6,
la distorsione del segnale consiste in uno shitzontale, legato al ritardo fisiologico con
cui il glucosio diffonde dal plasma all'interstizadtraverso la parete del capillare, e uno
shift verticale, legato invece al deterioramentbsg@sore.

I15F

+ Plasma 4
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(=]
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Figura 1.6: Confronto tra misurazione plasmatiche di riferimefitosso) e misurazioni CGM (blu) [23]




Il diabete e il monitoraggio continuo della gliceami 23

Se il segnale misurato dai dispositivi CGM fosseettihmente proporzionale alla
concentrazione di glucosio nel sangue, la calibrezidel sensore sarebbe molto precisa.
Ma il segnale misurato € in realta proporzionala ebncentrazione di glucosio nel fluido
interstiziale che risulta essere, come gia detta, wersione distorta della concentrazione
di glucosio nel sangue, ed e quindi necessariapanazione di calibrazione che deve
tenere conto della complessa dinamica plasma-tiziersinoltre, a causa del contatto del
sensore con i fluidi biologici, alcune parti teangiche del sensore stesso vanno incontro
ad un deterioramento progressivo, introducend@ameisura un errore, che spiega lo shift
verticale di Figura 1.6, come gia accennato. Pooger questo, la procedura i
calibrazione dev’essere ripetuta piu volte durdnitdizzo del dispositivo (per esempio,
nel FreeStyle Navigator™ dopo 10, 12, 24 e 72 alimpianto), utilizzano delle
misurazioni SMBG di riferimento.

Il problema della calibrazione e stato solo paméite investigato in letteratura ([15, 18,
19, 21, 12)]), ed e tutt’'ora oggetto di studio.

1.5.2 Denoising

Un altro importante aspetto riguardante i dispas@fiGM é il filtraggio. Infatti i dati di
misura provenienti dai dispositivi CGM sono inebitmente corrotti da rumore di
misura. Per poter effettivamente utilizzare la geaquantita i informazione che i CGM
mettono a disposizione, per esempio per generdaemal e per fare predizione, é
necessario ridurre la componente rumorosa utilidaam filtro causale. In Figura 1.7
sono riportate due serie temporali provenientiaiBpamente da un FreeStyle Navigator
™ (in alto) e da un Menarini GlucoDay® (in bass8).pud notare da sola ispezione
visiva come vi sia una componente di rumore noactreabile sovrapposta al segnale
utile. Inoltre, la componente rumorosa varia nolo sta soggetto a soggetto, ma anche
all'interno del soggetto stesso.

Appare quindi necessario utilizzare un algoritmbnat di filtraggio per migliorare il

rapporto segnale-rumore.
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Figura 1.7: In alto una serie temporale di dati dal FreeStylvigator™; in basso una serie temporale di
dati da Menarini GlucoDay® [23]

1.6 Uso dei dati CGM per la predizione

Un altro interessante problema aperto e quelloidegita prevenzione degli episodi critici
tramite predizione.

1.6.1 Prevenzione delle ipo-iperglicemie mediante I'tiio di algoritmi
predittivi

L’avvento dei dispositivi per il monitoraggio contio della glicemia a partire dall'inizio

del nuovo secolo ha reso possibile un notevolegpass&vanti nella cura del diabete.

L’'informazione continua sul valore glicemico viendilizzata principalmente per

aggiustare la terapia e per generare allarmi nahembo in cui si verificano episodi

pericolosi. E facile pero intuire come sarebbe aehmbbio pil utile non tanto limitarsi ad
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agire quando un episodio di ipo-iperglicemia é igiaatto, quanto piuttosto cercare di
prevenire tali episodi. | dati ricavati infatti giestano ad essere elaborati per cercare di
riconoscere con anticipo il verificarsi di evensichiosi, un anticipo tale da permettere un
intervento prima che questi eventi si verifichinome ad esempio la semplice assunzione
di glucosio per evitare un episodio di ipoglicenitar questo motivo negli ultimi anni ha
assunto un peso sempre piu rilevante la ricerchamddito della predizione di serie
temporali. Alcuni dispositivi CGM, quali lo stesBoeeStyle Navigator™, sono gia dotati
di un semplice algoritmo di proiezione, che rileivend degli ultimi campioni e genera
un'allerta sulla base del valore di glucosio premleE chiaro perd come sarebbe
preferibile avere a disposizione meccanismi di @iede piu raffinati, che siano in grado
di dare con sufficiente anticipo un’informazionel irecisa sull'aspettazione del valore
glicemico, in modo da offrire la possibilita di émvenire correttamente e in tempo,
evitando quindi i danni a breve termine, legati aglsodi i ipoglicemia, e i danni a lungo

termine, legati agli episodi di iperglicemia.

In seguito verranno brevemente illustrati in ordamenologico i lavori fin'ora compiuti

nell’ambito della predizione

1.6.2 Predizione: stato dell’arte

Uno dei primi lavori realizzati nel’ambito dellag@izione risale al 2005. Palerm et al.
[27] hanno utilizzato campioni simulati di glucosioterstiziale e, tramite filtro di
Kalman, hanno effettuato una predizione volta avate in anticipo le ipoglicemie. |
lavoro € principalmente finalizzato a studiaregdfetti del periodo di campionamento e
dell'orizzonte di predizione (Prediction Horizon,HP sulla sensibilita, ovvero la
percentuale delle reali misure ipoglicemiche ctareente predette, e sulla specificita,
cioé la percentuale delle misure non-ipoglicemicberettamente predette. In un loro
lavoro successivo, che puo essere consideratoffimaraento del lavoro gia svolto nel
2005, gli autori utilizzano dati da clamp ipoglidemprovenienti da 13 soggetti diabetici.
Anche qui, tuttavia, | risultati sono ancora fizakti piu che altro ad indagare sensibilita
e specificita del predittore, piuttosto che a qif@ate errore e ritardo di predizione.

Nel lavoro di Sparacino et al. [31] vengono messoafronto due modelli diversi per
effettuare predizione: un modello polinomiale diinpy grado e un modello
autoregressivo di primo ordine (AR(1)), entramberitficati ricorsivamente dai dati

CGM. | dati sono stati prima filtrati con filtro psa basso. Vengono utilizzati diversi
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forgetting factor pu e i risultati vengono analizzat termini di errore e di ritardo di
predizione. Il lavoro di Sparacino et al. e attuate uno dei pochi in cui vengono
esplicitamente considerati i ritardi nella valutam dei risultati.

Un algoritmo basato su modello autoregressivo vianehe utilizzato nell’approccio
proposto da Reifman et al. [30]. A differenza diJj3] modello viene qui identificato una
volta per tutte utilizzando uno specifico trainisgf. Il modello risultante € quindi tempo-
invariante e viene utilizzato per effettuare premiez su dati regolarizzati. Nella
discussione dei risultati non viene data alcuniinfazione sui ritardi.

Il lavoro di Zanderigo et al. [32] propone una nigtiogia per valutare I'accuratezza della
predizione, cioe la Continuous Glucose - Error Ghidalysis (CG-EGA). Il modello
utilizzato per la predizione €& in modello polinoteiadi primo grado identificato
ricorsivamente. Viene indagato l'effetto sull’acatezza della predizione di due
parametri in particolare: il forgtting factor pldrediction Horizon PH.

Un modello AR(30) viene invece utilizzato da Ganak in [26], in uno studio del 2008.
I modello viene identificato in maniera non ricees ed € quindi tempo-invariante.
Vengono esplorati 3 scenari diversi: un primo sgenaove si utilizzano i dati grezzi,
ma i coefficienti del modello AR cosi trovati risaho avere un andamento non
fisiologico (random walk); un secondo scenario,a@levutilizza una regolarizzazione alla
Tikhonov per lo smoothing dei dati, ma i coeffidiethel modello risultano avere ancora
delle oscillazioni non fisiologiche; infine un terascenario, dove si utilizzano ancora dati
regolarizzati e i coefficienti autoregressivi otiéirvengono regolarizzati a loro volta. In
guest'ultimo scenario si ottengono i risultati nogl. Anche in questo lavoro, come in
[31], viene valutato il ritardo nell'analisi destltati. La forte limitazione qui presente sta
nel fato che lo smoothing dei dati viene eseguifélime, mentre un’eventuale
applicazione reale deve necessariamente essengeon-|

Completamente diverso e invece I'approccio presemtal lavoro di Pappada et al. [29].
Gli autori utilizzano delle reti neurali per effedre predizione da dati CGM. Il lavoro
risulta interessante in quanto fa uso di una métgi diversa da tutte le altre, tuttavia |
risultati non vengono analizzati in maniera esaasti

Nel Settembre 2009, Finan et al. [33] effettuanocoemfronto tra un modello ARX
(autoregressivo con ingresso esogeno) tempo-imtaridentificato da uno specifico data
training, e un modello ARX tempo-variante idengfic ricorsivamente, per indagare gli
effetti della non stazionarieta del segnale gli@nsulla predizione. | risultati mostrano

che il modello tempo-variante risulta simile comesgpazioni al modello tempo-
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invariante, ma non superiore. L’ARX ricorsivo sindistra leggermente migliore
utilizzando un Prediction Horizon breve (30 minuspstanzialmente uguale per un PH
medio (60 minuti), e peggiore per un PH elevator(®3uti).

Sempre del 2009 ¢ il lavoro di Eren-Oruklu et @b][ nel quale si propone un modello
autoregressivo a media mobile di ordini 2 e 1 (AR[®A)), identificato ricorsivamente
per limitare gli effetti dovuti alla dinamica noinéare del glucosio. La novita dello studio
sta nell'utilizzo di un Change Detection Method pswgliere e spiegare i rapidi
cambiamenti della glicemia: il modello viene idéinato con un fornetti factok pari a
0,5, ma se si verifica un cambiamento persistertevalori dei parametri del modello
(ovvero un cambiamento che abbia una durata maggioruna prefissata finestra
temporale ), allora il forgetting factoi. viene abbattuto ad un valore di 0,005. Viene
utilizzato un PH di 30 minuti e non viene esegutauna valutazione sul ritardo di
predizione. | dati utilizzati inoltre sono pesangatte regolarizzati, il che suggerisce sia
stato eseguito un forte filtraggio off-line dei gaioni ricavati da sensore. Nonostante
I'idea del Change Detection Method sia indubbiareenteressante, non risultano chiari i

motivi teorici che stanno alla base del metodosstes

1.7 Presentazione e scopo della tesi

Dalla panoramica effettuata nel paragrafo emergaramente la necessita di dover
mettere a confronto i vari algoritmi predittivi pasti dagli autori per capire quali
consentano di ottenere le prestazioni migliori pahto di vista clinico, ovvero quali
risultino effettivamente utili, e in che misura) trattamento della patologia.

Lo scopo della tesi sara proprio quello di propama nuova e semplice metodologia che
consenta di confrontare diversi algoritmi preditivche nello stesso tempo sia anche in
grado di determinare il valore ottimo dei parameliriun algoritmo, ovvero il set di

parametri che consente di ottenere le prestazigglian.
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Capitolo 2

Misura delle prestazioni di algoritmi
predittivi: considerazioni teoriche e

proposta di un nuovo indice

Nel presente capitolo verra preso in considerazidngroblema di come analizzare le
prestazioni di un algoritmo predittivo, ovvero dimse valutare la bonta di una predizione
sulla base delle grandezze di maggiore utilita eresse clinico. Si tentera ovvero di
capire a cosa si deve guardare e come per rispandefomande quali: “La predizione é
sufficientemente regolare da consentirne un utlizztermini di generazioni di allerte e
minimizzazione del numero di falsi allarmi?” e “Laredizione offre un guadagno di
tempo sufficiente da risultare utile nel caso demw rischioso? Ovvero, consente di

poter intervenire con sufficiente anticipo?”.

Prima di procedere con quanto appena esposto, wewabrevemente descritti il
database sul quale é stata condotta I'analisi eajgjoritmi di predizione che sono stati

utilizzati nel presente lavoro.
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2.1 Database

Il database originario a disposizione consisteva8dsoggetti, ognuno dei quali era stato
monitorato utilizzando il dispositivo FreeStyle Ngator™ (Abbott Diabetes Care,
Alameda, CA) per un periodo variabile da 2 a 4 mji@irca. Dei 28 set di dati, 2 sono
stati eliminati per eccessiva rumorosita, dovutabpbilmente e un degrado del sensore
utilizzato, mentre uno risultava troppo corto, eske costituito solamente da 150
campioni. Ai 25 soggetti rimanenti sono stati gdtefti mediante I'applicazione di uno
smoothing bayesiano causale con finestra scorredblé ore, tale da poter essere
applicato senza problemi in tempo reale. Le predizsono state effettuate utilizzando
percio i dati regolarizzati, mentre per I'analigilld prestazioni il profilo predetto é stato
sempre confrontato col profilo originale non regiaizato.

A guesto database di soggetti Abbott & stata affitnuna seconda serie di 10 set di dati,
provenienti da soggetti monitorati con tecnologiaxBom STS-7™ per un periodo
variabile da 4 a 6 giorni circa. A differenza dee&Style Navigator™ che consente un
monitoraggio con una frequenza di un minuto, I'ST8-effettua una misurazione ogni 5
minuti. La differenza nelle due serie di soggettidfermesso anche di studiare I'effetto di
una diversa frequenza di campionamento sulle miestadella metodologia sviluppata.
Come effettuato per i soggetti Abbott, anche i stydPpexcom sono stati sottoposti ad un
prefiltraggio causale basato su smoothing bayesiatilzzando i dati cosi regolarizzati
per effettuare predizione ma sempre confrontandwmiili predetti con quelli originali
non regolarizzati.

Importante € sottolineare come i dati Dexcom wdiz risultassero peggiori
gualitativamente rispetto a quelli Abbott, con mafatti di segnale in cui la misura
saturava ai valori limite di 0 mg/dl e 400 mg/dssendo questa problematica presente in
praticamente tutti e dieci i soggetti si € sceltonibdificare manualmente i dati
sostituendo i tratti in cui il segnale saturava aaminterpolazione lineare dei due

campioni immediatamente prima ed immediatament® ddpatto in saturazione.
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2.2 Predizione attraverso modelli matematici

Per predire 'andamento del segnale glicemico (mgenerale di una qualsiasi grandezza

che varia nel tempo) occorrono:

» la“storia passata” del segnale

« un modello matematico

La storia passata del segnale viene fornita intquesso dai sensori CGM. In base alla
storia passata € possibile identificare un opportmodello matematico che sia in grado
di descrivere quei dati e che, successivamentegpsere utilizzato a partire dall'istante
attuale per predire il valore del segnale stessanackrto istante futuro.

In questo contesto, facendo riferimento in partio®lal lavoro di Sparacino et al. [31],
sono stati presi in considerazione due differentidelli per effettuare predizione: un
modello autoregressivo di ordine 1 (che verra diorgoi indicato comeAR(1) o piu
semplicemente coAR) e un modello polinomiale di primo grado (ovveno modello
lineare, indicato cohIN). Facendo riferimento a questi due modelli, nebgeafo 2.4 si
discuteranno i criteri che porteranno, nel paragéab, a proporre dei nuovi indici per

I'ottimizzazione dei metodi di predizione.

2.2.1 Modello autoregressivo di ordine 1

Il modello autoregressivo di generico ordine p sctito dall’equazione ingresso-uscita:

P
¥ = _Z Ty Vg + Uy (31)

Ovvero il dato all'istante n-esimo e descritto conma combinazione lineare dei dati agli
istanti precedenti — in particolare fino all'istam-p e secondo i coefficierd — e di un
rumore biancau,. Nel modello AR(1)p=1, per cui il dato al generico istante dipende

esclusivamente dal dato all'istante precedentd sud@ore bianco in ingresso.
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Per adattarsi progressivamente ai cambiamenti etphade € conveniente utilizzare un
modello tempo-variante: il modello quindi non vieildentificato una volta per tutte da
uno specifico training set, ma, come effettuatg3i|, viene identificato ogni volta ad

ogni nuovo istante di misura. Per identificare bdello al generico tempo t si possono
utilizzare diverse tecniche. Una tra le piu utiditz € quella dei minimi quadrati ricorsivi

pesati, che viene implementata attraverso le séigeguazioni:

FP. = 1 P. — P.".-'w,'-.-'+1w;.,.-+1 TPJ.,',-
N+1 pl " PR X (3.2)
k = Py¥yi1
N+l T
B ey TPy Pyey (3.3)
E[N + 1:] = }T[N + 1] - lll‘ll,'-..-+1 Tﬂ;-..— (3.4)
Gy = Gy + e(N+ 1)k, 5

dove a ¢ il vettore dei coefficienti del modello autoregsivo, ¥ e il vettore dei p
campioni precedenti a quello attuaie]a matrice di covarianza dei daki,l vettore del
guadagno che funge da elemento di correzione pustgre la stima effettuata al passo
precedenteg I'errore di stima nella predizione a un pasgoieforgetting factor di cui si
parlera con piu dettaglio nel paragrafo 3.3.1.dtlipey indica l'istante attuale, mentre
I'istante successivo & indicato corge. E chiaro nel caso di AR(1) tutte le quantita

vettoriali e matriciali si riducono a grandezzelada

Dopo aver identificato il modello, per effettuanegizione un certo numero di istanti in
avanti, e sufficiente usare I'equazione (3.1) atitaado il modello con rumore bianco
nullo allingresso. Nel caso di AR(1), data la stimll’istante attuale del coefficienss,

la predizione k passi in avanti sara semplicemeata da:

}Tn-i-k = a’nk}rn (36)
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2.2.2 Modello polinomiale di primo grado

Il modello polinomiale di generico grado m e deserilal’equazione:

u(t) = a;t"+ a,t™ Tt 4 L+ at+ oa,.y, (3.7)

ovvero il dato all’istante attuale € descritto paericamente dalla curva u(t). Nel caso di
modello linearem=1, e il modello si riduce alla semplice retta diresgione. Come si
puo facilmente verificare, per identificare ricmainente il modello a partire dalla stima
all'istante precedente si possono utilizzare lssgeidentiche equazioni utilizzate per i
modelli autoregressivi con l'unica variante relatial vettore?’, che non conterra piu i p

campioni precedenti a quello attuale, ma l'istattaale elevato allm, m-1, ..., 0

W= [ 7t Loty 1T (3.8)

Nel caso di modello lineare il vettore dei paramaitontiene semplicemente coefficiente

angolare e termine noto della retta di regressio¥f & dato dal vettorgty 1]

Dopo aver identificato il modello, per effettuanegizione un certo numero di istanti in
avanti, per esempio k, e sufficiente calcolare alove della retta di regressione in
guell’istante: dettat, I'istante attuale ea, il vettore contenete coefficiente angolare e
termine noto, la predizioneta sra data da:

u(t,s,) =a, (1)t ., +a,(2) (3.9)
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2.3 Parametri dei predittori e loro ruolo

Comuni ai due algoritmi di predizione descritti, mache alla maggior parte degli
algoritmi esistenti, sono due parametri la cui tscelisulta determinante per la
conseguente predizione: il forgetting factor u, cygpresenta “la memoria” del sistema,

e il prediction horizon PH, ovvero quanto in avamgliamo predire.

2.3.1 1l coefficiente di oblio o forgetting factor

Come accennato nel paragrafo 2.1.1, nell'identiimae ricorsiva di un modello é

possibile utilizzare una pesatura dei dati a digpmse. Questo perché e ragionevole
pensare che nell'effettuare la stima dei coeffitietel modello all’istante attuale i

campioni piu lontani nel tempo influenzino decisateemeno il valore del dato attuale
rispetto ai campioni piu recenti, cioé piu vicieimporalmente. Appare quindi sensato
attribuire un peso maggiore alle misure recentinepaso minore invece alle misure
remote. Per fare cio si puo utilizzare un pesoelignzione della distanza dal campione

attuale, in particolare:

Peso = pk (3.10)

dove k e proprio la distanza (in termini di istagitcampionamento o passi) dalla misura
corrente. Il parametro pu é detto coefficiente diimlo forgetting factor ed ha valore
compreso tra 0 e 1. Come illustra la Figura 2.pe8o dei dati diminuisce man mano che

ci si allontana nel tempo dal campione attuale.
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Peso = [k, k distanza dal campione attuale

16 18 20

Figura 2.1: Pesoesponenziale decrescente in funzione della distdakeampione attuale

Come é facile capire, il valore del paramero p @giogn ruolo fondamentale
nell'identificazione del modello e quindi nella sessiva predizione: con un p troppo
piccolo si da poca importanza al passato (il siattenpoca memoria) e di conseguenza si
ottiene una grande tempestivita a cogliere i cameérdi di trend del segnale ma nello
stesso tempo un’eccessiva sensibilita al rumorisiira; con un p troppo elevato si da
troppa importanza al passato (il sistema ha targmania) e di conseguenza il sistema
risultera molto meno sensibile alle oscillazionewute al rumore ma d’altra parte troppo
lento nel descrivere i cambiamenti del segnale Flgura 2.2 mostra la problematica
relativa alla scelta del valore di p, mentre lauFég2.3 € un esempio di cio che si ottiene
come conseguenza di valori non appropriati reeliascelta: nella parte di sinistra si puo
osservare come utilizzando un valore di u troppeab si ottenga una predizione molto
regolare, ma troppo ritardata rispetto al profiligimale per avere una qualche utilita;
nella parte destra, con un p troppo piccolo la igrede coglie bene i cambiamenti del
segnale vero ma risulta troppo rumorosa e quindiilinzabile per esempio se la si
volesse usare per stabilire quando vengono oltsapade soglie di rischio (ipo- e iper-

glicemia).
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Figura 2.2: Esempidi p alto (a sinistra) e p basso (a destra) coratigk predizioni lineari al tempo
t+PH. Si osserva come il valore di p incide notewehte sul valore predetto
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Figura 2.3: Risultato di una predizione AR (linea rossa) cai®99 (a sinistra) e di una predizione AR
con pu=0.2 (a destra) per il soggetto Abbott 03 &vt=30 minuti.

E chiaro quindi che la scelta del valore da attribal forgetting factor rappresenta un

problema cruciale nell'ottimizzazione della predize.
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2.3.2 Il prediction horizon PH

Un altro parametro, di cui e piu difficile cogliefenportanza rispetto al forgetting factor
e che e stato poco indagato in letteratura, ezbonte di predizione PH, ovvero quanto in
avanti nel tempo vogliamo effettuare predizionei. lifeori finora presentati in letteratura
viene spesso indicato per il PH un valore di alm&@o minuti, per poter ottenere
effettivamente un guadagno utile, ma sono statheapoposte applicazioni con PH di 45
e di 60 minuti. E chiaro che, pit il PH, & elevaio la predizione risulta instabile,
nonostante si abbia il vantaggio di andare a peediolto avanti nel tempo; d’altra parte,
un PH troppo basso renderebbe inutile la predizibaesituazione e esemplificata dalla

Figura 2.4, che mostra come anche la scelta desiRHin parametro importante della

predizione.
abb03, predAR, PH=30, p=0.95
1 1 1 1 1 1 1 1 r
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Figura 2.4: Confronto tra predizione AR con PH basso (curvasa)® PH alto (curva verde) per il
soggetto Abbott 03. Rispetto ai dati (curva bluptadizione a PH=30 risulta piu inaccurata
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2.4 Il RMSE per la valutazione della bonta della

predizione: pregi e limiti

Per capire quale sia il valore ottimo da assegaareet di parametri (u,PH) occorre
disporre di uno “strumento” che sia in grado dilemzare le prestazione di un predittore,
ovvero valutare la bonta della predizione, in fonz dei parametri sotto indagine.

In letteratura, il metodo quantitativo maggiormeunt#izzato, in quanto molto intuitivo,
consiste nel valutare I'errore di predizione, owkx differenza tra la misura e la relativa
predizione. E possibile valutare I'errore di préadie in pid modi, per esempio tramite
'MSPE (mean square prediction error), ovvero lanmo dell’errore di predizione medio,

dato alla formula:

MSPE = —Z[v — ) (3.11)

doveN indica il numero totale di campioni, dati CGM ey, i dati predetti.
Oppure tramite 'RMSE (root mean square error), €semplicemente la radice quadrata
dellMSPE:

RMSE = |—Z(1 —v.) (3.12)

E quindi chiaro che MSPE ed RMSE forniscono lasstesformazione. D’ora in poi
considereremo esclusivamente I'RMSE nel trattamedre di predizione.

L’'RMSE da un’indicazione quantitativa della bon&lld predizione, in quanto minore e
I'errore di predizione migliore nel complesso ddre essere la predizione stessa. Puo

quindi essere utilizzato anche per determinareetilcgtimo di parametri (a posteriori)
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semplicemente osservando in corrispondenza di gaklri di p e PH I'RMSE presenta |l
valore minimo. Tuttavia 'RMSE non tiene esplicitante conto né della regolarita del
profilo predetto (e quindi del fatto che sia o meritizzabile) né del guadagno di tempo
che la predizione consente di ottenere (e quintdfad® che sia 0 meno utile). In altre
parole 'RMSE non guarda all'utilita clinica delpedizione.

Inoltre, esso non risulta affidabile per la deterazione del set ottimo di parametri. Di
seguito, nella Figura 2.5, vengono riportati alcasempi degli andamenti di RMSE in
funzione di p per un PH fissato a 30 minuti, peuai soggetti del database descritto. La
variabile indipendente p e stata fatta variare rsa griglia discreta di valori a partire da
0,5 fino ad 1 e man mano piu fitta al’laumentare \agori. Per la visione delle figure

relative a tutti i soggetti e ad entrambi gli algor predittivi si rimanda all’Appendice.
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Figura 2.5: a) (in alto a sinistra): RMSE(u) per il soggetto Albd2, predizione AR e PH=30 min: il p
ottimo suggerito & troppo altdy) (in alto a destra): RMSE(u) per il soggetto AbkdAt predizione LIN e
PH=30 min: il u ottimo suggerito & troppo bas®);(in basso a sinistra): RMSE(W) per il soggetto &mr
06, predizione AR e PH=30 min: il @ ottimo suggeri troppo alto, inoltre 'andamento della curva &
molto strano e inattesad) (in basso a destra): RMSE(U) per il soggetto Dexdd’, predizione LIN e

PH=30 min: il u ottimo suggerito e troppo basso.
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Come mostra la Figura 2.5, a parita di PH, 'RM®ine funzione del forgetting factor p
presenta andamenti a volte molto differenti e stigge un valore ottimo di 4 molto
diverso da soggetto a soggetto (i punti di mininefledcurve presentano una notevole
variabilitd da soggetto a soggetto, pur utilizzanshm stesso algoritmo predittivo). Le
conseguenti predizioni con p ottimo suggerito @&MSE risultano completamente

inadatte per un utilizzo clinico com’e possibilaleee nella Figura 2.6.

abb02, predAR, PH=30, p=1 abb24, predLIN, PH=30, p=0.7
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Figura 2.6: a) (in alto a sinistra): Soggetto Abbott 02, PH=30nmia predizione AR con p ottimo

suggerito dallRMSE risulta troppo ritardata e qdininutile; b) (in alto a destra): Soggetto Abbott 24,

PH=30 min, la predizione LIN con p ottimo suggeriall'RMSE risulta troppo rumorosa e quindi

inutilizzabile; ¢) (in basso a sinistra): Soggetto Dexcom 06, PH=3A, a predizione AR con p ottimo

suggerito dal'RMSE risulta troppo ritardata e qdirninutile; d) (in basso a destra): Soggetto Dexcom 07,
PH=30 min, la predizione LIN con p ottimo suggerilal’'RMSE risulta troppo rumorosa e quindi

inutilizzabile.

E chiaro quindi che utilizzare 'RMSE come metodpéoper analizzare la bonta di una
predizione o per ottimizzare e confrontare algaripnedittivi non rappresenta una scelta

corretta.
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Si pone quindi il problema di definire un nuovo ouk che consenta di rispondere alle

esigenze che 'RMSE non € in grado di soddisfare.

2.5 Definizione di nuove metriche per valutare la

bonta della predizione

Per definire nuove metodologie che consentano dilizzare le prestazioni di un
predittore in maniera clinicamente piu utile, e es=ario considerare le grandezze che
clinicamente hanno maggiore importanza. Tali graméesono essenzialmente la

regolarita della predizione e il guadagno tempocakela predizione consente di ottenere.

2.5.1 Regolarita della predizione

E evidente che avere a disposizione un profilo gitedregolare risulti fondamentale per
rendere la predizione stessa utilizzabile. NellguFa 2.7 si pud vedere come una
predizione regolare (a sinistra) consenta di imtligre in maniera molto piu accurata
I'attraversamento in discesa della soglia di ipegghia (linea nera orizzontale) rispetto
alla predizione irregolare (a destra) che in diacafraversa ripetutamente la soglia di
rischio, senza quindi dar modo di capire con preses quando l'evento pericoloso
termina e generando un numero molto elevato dirmllea causa dei successivi

attraversamenti in salita (la maggior parte deliqisulta ovviamente falsa).
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Figura 2.7: Soggetto Abbott 03, predizione AR, PH=30 min. Priedie con u=0.95 a sinistra e predizione
con p=0.8 a destra: come indica il valore piu basiel'ESOD, la predizione di sinistra risulta piu
regolare e consente di individuare in maniera piiveca gli attraversamenti delle soglie di rischio

Per misurare la regolarita di un segnale e possihisurarne I'energia delle derivate di

secondo ordine (ESOD), ovvero I'energia dell'accet®ne del segnale:

1% 2
ES0D = EZ(‘%J (3.13)
i=1

dove cord; si indica la derivata seconda del segnale:

dzi = .-.‘_ (314)

con Ts periodo di campionamento.
Piu quest’energia risulta alta, piu il segnale ggolare in quanto vi sono molti

cambiamenti della pendenza del segnale stessovergs piu I'ESOD e bassa piu il
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segnale é regolare. Sempre in Figura 2.7 e rimoitatlore del’lESOD della predizione

corrispondente, che conferma quanto appena descritt

2.5.2 Guadagno temporale della predizione

by

L’altro aspetto da considerare € il guadagno tealpprovvero quanto anticipo la
predizione consente di ottenere sul segnale rdhlguadagno viene semplicemente
calcolato come differenza tra il prediction horizBi e i ritardo della predizione. Il
ritardo pud essere calcolato in diversi modi: r@slofo di Sparacino et al. [31] viene
proposto un metodo che consiste nel valutare drdd come media dei ritardi di
attraversamento di soglie poste sui fronti di aaditdi discesa del segnale. Tale metodo
risulta tuttavia molto laborioso, per cui nella ggate tesi verra considerato un ritardo piu
generale, cioé relativo all'intero segnale, e dalimcome shift temporale che minimizza
l'errore di predizione: semplicemente, una voltdettdata la predizione, il profilo
predetto viene traslato all'indietro di diversifshémporali (da O fino a PH) e per ognuno
viene calcolato I'RMSE; lo shift per il quale sitiehe il valore minimo di RMSE
costituisce Il ritardo della predizione. Le Fig@@& e 2.9 mostrano un esempio di calcolo

del ritardo per uno dei soggetti del database.

abb03, predAR, PH=30, p=0.95, RMSE in funzione dello shift
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Figura 2.8: Soggetto Abbott 03, predizione AR, PH=30 min. L'ENd8senta un minimo in funzione dello
shift temporale; il punto di minimo (cambiato dgse) rappresenta il ritardo della predizione.
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Figura 2.9: Soggetto Abbott 03, predizione AR, PH=30 min. o alengono riportati profilo dei dati
(curva blu) e profilo predetto (curva rossa) origii) in basso il profilo predetto ¢ traslato all'dietro di
una quantita pari allo shift ottimo che minimizZRMSE; tale shift ottimo viene quindi considerato i
ritardo della predizione

E chiaro che l'obiettivo & quello di avere un maril pit piccolo possibile affinché la

predizione risulti effettivamente utile.

2.5.3 Proposte di 4 nuovi indici candidati

Da quanto detto fin'ora risulta chiaro che l'ohbwtt di un buon predittore consiste
nell'ottenere una predizione il piu regolare e éno ritardata possibile.

Sono stati studiati gli andamenti sia dellESOD e guadagno della predizione in
funzione del forgetting factor i, con un PH fissatpari a 30 minuti. Come per lo studio
condotto sul’lRMSE, anche qui p viene fatto variateuna griglia di valori vi via piu

densa passando da 0,5 a 1. Nella Figure 2.10 sportati alcuni esempi dei risultati

ottenuti.
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Figura 2.10:a) (in alto a sinistra): Soggetto Abbott 04, predimoAR, PH=30 min: andamento del'lESOD
(in alto) e del guadagno (in basso) in funzionefdedetting factor pp) (in alto a destra): Soggetto Abbott
17, predizione LIN, PH=30 min: andamento del'ES(@Dalto) e del guadagno (in basso) in funzione del
forgetting factor pc) (in basso a asinistra): Soggetto Dexcom 07, pied& AR, PH=30 min: andamento
del’lESOD (in alto) e del guadagno (in basso) inZione del forgetting factor (d) (in basso a destra):

Soggetto Dexcom 09, predizione LIN, PH=30 min: andato dellESOD (in alto) e del guadagno (in
basso) in funzione del forgetting factor (.

Come appare dai grafici, e come gia accennato @tegenza, allaumentare del
forgetting factor, ovvero della memoria del sistert@aregolarita del profilo predetto
aumenta, ovvero I'ESOD diminuisce, mentre il ritardumenta, ovvero il guadagno
diminuisce. E chiaro quindi che la soluzione ottichavra necessariamente essere un
compromesso tra I'esigenza di avere una buonaaggole, contemporaneamente, un
buon guadagno. Una metodologia che consenta dargola soluzione ottimale dovra
quindi cercare di minimizzare 'ESOD e massimizzdireguadagno. Per fare cio
'operazione piu semplice € quella di definire unazione costo (o indice) data dal
rapporto tra ESOD e guadagno, e I'obiettivo € qudil minimizzare tale quantita. A
guesto punto si pone perd un altro problema, ovaedlo di trovare un modo corretto

per integrare due misure (ESOD e guadagno) apesutiean due domini diversi, e quindi
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aventi differenti unita di misura e ordini di graz@a: il guadagno e espresso infatti in
minuti ed & sempre compreso tra 0 e PH, mentreJE® espressa in fdf’min™ e, a
seconda dei dati e del periodo di campionament®, yariare anche di 3 ordini di
grandezza.

Per cercare di risolvere il problema, in questagesono studiate diverse soluzioni che

hanno portato a definire quattro diversi indici:

_ In (ESOD)
1 guadagno
ES0OD
I. =

 guadagno?

ESQD

fg - gguadagns

E50D

TOTTrL

~ guadagno?

norim

Is

Dove con il pedice,om Si intende che la quantita e stata normalizzaBOB,orm €

I'energia del profilo predetto normalizzata all’'egia dei dati CGM:

_ ESUD'prsdionna

ES50D, . = ES0D
CGM

(3.15)

mentre guadagrem € il guadagno normalizzato al prediction horizon:

PH — ritardo

= 3.16
TLoTTn PH ( )

guadagno
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La motivazione della struttura scelta per i 4 india nel fatto che si é tentato di portare
ESOD e guadagno ad avere ordini di grandezza sidato che l'ordine di grandezza
dellESOD risulta superiore a quello del guadaghimtea € stata quindi quella di
“abbassare” i valori dellESOD e mantenere invargaielli del guadagno (come per
esempio in gdove si € ricorso al logaritmo naturale), o, vieeea, di mantenere invariati
qguelli del’lESOD ed “alzare” quelli del guadagnaffee in J e J tramite I'elevamento a
guadrato, o ingltramite l'utilizzo dell’esponenziale). In quest@do quindi si da un peso
maggiore al guadagno di quello che avrebbe altrinamto nel semplice rapporto tra

ESOD/guadagno.

2.6 Conclusioni

In questo capitolo si e visto come la valutazioredled prestazioni di un algoritmo
predittivo costituisca un problema complesso eat facile risoulzione. Si € visto come
il tradizionale RMSE presenti limitazioni piuttostorti che non lo rendono robusto ed
affidabile per scopi clinici; per questo motivossino proposti quattro nuovi indici che

considerano esplicitamente le regolarita e il ggadaemporale della predizione.

Nel prossimo capitolo verranno analizzate nel dgétide caratteristiche dei 4 indici e
verranno valutate le prestazioni che essi consentbrottenere. Di questi, il migliore
risultera 4, che verra quindi messo a confronto con il rifeno di letteratura, ovvero

'RMSE, e poi utilizzato per ottimizzare e confrarg gli algoritmi predittivi.







Valutazione dei nuovi indici 49

Capitolo 3

Valutazione deil nuovi indicl

Dopo aver definito 4 nuovi indici, candidati ad aweprestazioni migliori rispetto
allRMSE, in questo capitolo verranno analizzati ealidati con i dati a
disposizione.Verranno analizzati gli andamenti deigoli indici in funzione di u, gli
andamenti dei p ottimi indicati dagli indici in fmene del PH ed infine confrontate tra

loro le predizioni ottime suggerite.
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3.1 Andamento degli indici in funzione di u (PH

fissato)

La prima parte della valutazione degli indici & sigtita nell’analisi del’'andamento degli
indici stessi in funzione di 4, per ogni soggetéd database e per entrambi gli algoritmi
predittivi, utilizzando in questo contesto un PHsH e pari a 30 minuti. L’attenzione e
stata volta principalmente al’landamento delle euottenute e all’analisi del punto di
minimo (ovvero del p ottimo): un indice correttorebusto dovrebbe presentare le
caratteristiche tipiche di una buona funzione divet ovvero avere un andamento
convesso, con un minimo ben evidente, e suggenmige ottimo sensato, ovvero né troppo
basso né troppo alto; inoltre la variabilita dehfmudi ottimo dovrebbe essere la piu
piccola possibile a garanzia della buona affid&biliell'indice. Dal lavoro svolto
nell’articolo di Sparacino et al. [31], emerge cheralore migliore per p si aggira
nell'intorno di 0.8 per dati campionati ogni 3 minuCi si aspetta quindi valori
sensibilmente piu alti del p ottimo per i dati Alhaampionati ogni minuto, e valori
sensibilmente piu bassi per i dati Dexcom, camgiamgni 5 minuti; questo perché, piu la
frequenza di campionamento e elevata, piu bisogegdine un maggior numero di passi in
avanti (a parita di PH) e quindi é richiesta piunmogia al sistema per garantire una bassa
sensibilita alle oscillazioni dovute al rumore ergli una buona regolarita alla predizione.
Viceversa, piu la frequenza di campionamento éshameno in avanti bisogna predire in
termini di istanti di campionamento e quindi menemoria € richiesta al sistema.

Nel seguito verranno riportati sinteticamente iult&ti ottenuti, utilizzando figure

esemplificative e opportune tabelle.
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3.1.1 Soggetti Abbott, predizione AR
Nelle Figure 3.1 e 3.2 vengono riportati gli andath&lei 4 indici per due soggetti
rappresentativi del gruppo dei soggetti Abbott pguali si & effettuata predizione con

modello autoregressivo. La Tabella 3.1 riportalosalel punto di minimo (ovvero del p

ottimo) calcolato con tutti e 4 gli indici e colRMSE per ogni soggetto.
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Figura 3.1: a) (in alto a sinistra): J(u) con predizione AR, a PH=30 minuti per il soggeibbott 09;b)
(in alto a destra): Ju) con predizione AR, a PH=30 minuti per il soggeAbbott 09;c) (in basso a
sinistra): J(u) con predizione AR, a PH=30 minuti per il soggeibbott 09;d) (in basso a destra):,(1)
con predizione AR, a PH=30 minuti per il soggettibAtt 09.




52 Capitolo 3

abb21, predAR, PH=30, J, (1), J . =0.25546, oy, =0 97 b abb21, predAR, PH=30, J,(u). J =0.16383, i, =097
a) -_— ) —
254 g
20 g
2 4
& % 15f 1
£ £
o o
s 15f 1 5
b &
E E
- o™~ 10 7
= =
1t 4
5 o
05k g
05 055 06 065 07 075 08 08 09 095 1 05 055 06 065 07 075 08 08 09 095 A
1 M
abb21, predAR, PH=30, J,(p), J,\=2 88326-006, iy, =0 62 abb21, predAR, PH=30, J,(u). J | =13.7999, i .. =097
C) 14 , v " v : ' . . : d)zsnn . + v . . . . . .
12
2000 4
10+
&
e 1500 g
< ot
L =
°'i,, =]
E 6f
3 1000 g
41
500 g
2
0 i i 0 A A . . L . ; ;
05 055 06 065 07 075 08 08 09 095 05 055 06 065 07 075 08 08 09 095
1 b

Figura 3.2: a) (in alto a sinistra): J(u) con predizione AR, a PH=30 minuti per il soggeAibbott 21;b)
(in alto a destra): u) con predizione AR, a PH=30 minuti per il soggefbbott 21;c) (in basso a
sinistra): k(W) con predizione AR, a PH=30 minuti per il soggeibbott 21;d) (in basso a destra):,(u)
con predizione AR, a PH=30 minuti per il soggettihAtt 21
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predAR, Abbottp_ottimo, PH=30 minuti

soggetto | 5 J, Js J, | RMSE
01 1,000 0,975 0,780 0,975 0,94pb
02 1,000 0,955 0,720 0,955 1,000
03 1,000 0,955 0,760 0,955 0,89D
04 1,000 0,970 0,810 0,97( 0,92p
05 0,970 0,970 0,780 0,97C 0,96
06 1,000 0,970 0,780 0,97( 0,89D
07 1,000 0,960 0,720 0,960 1,000
08 1,000 0,955 0,830 0,955 0,95p
09 1,000 0,950 0,780 0,950 1,000
10 1,000 0,965 0,650 0,965 0,96b
11 0,995 0,950 0,810 0,95( 1,000
12 0,945 0,945 0,830 0,945 1,00D
13 0,925 0,965 0,650 0,965 1,000
14 1,000 0,955 0,740 0,955 0,98p
15 1,000 0,965 0,720 0,965 0,91b
16 1,000 0,980 0,780 0,98( 0,95p
17 0,980 0,980 0,870 0,98( 1,000
18 0,975 0,975 0,700 0,975 1,000
19 1,000 0,950 0,820 0,95( 0,91p
20 1,000 0,955 0,700 0,955 1,000
21 0,970 0,970 0,820 0,97C 1,000
22 1,000 0,955 0,760 0,955 1,000
23 1,000 0,955 0,740 0,955 0,86pD
24 1,000 0,955 0,740 0,955 0,86
25 1,000 0,955 0,820 0,955 0,91b

media 0,990 | 0,961 | 0,764 | 0,961 | 0,957

sd 0,0196 | 0,0101| 0,0565 | 0,0101 | 0,0484

Tabella 3.1: Soggetti Abbott, predizione AR, PH=30 minuti, calcolato con ¢ J,, J, J; ed RMSE.
Evidenziate in giallo media e standard deviation

Come si puo osservare dalle Figure 3.1 e 3.2,i€md presenta un comportamento che
puo variare da soggetto a soggetto e non puo ay@reli I'affidabilita necessaria;
l'indice J ha un andamento qualitativamente non molto buoruanto non si e in grado
di riconoscere a prima vista un punto di minimo befinito e stabile. Gli indiciJe J

invece presentano un andamento molto buono nek geiaticonosce chiaramente un
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punto di minimo ben definito; inoltre, come si pudtare dalla Tabella 3.1, in particolare
dal valore di media e standard deviation, essigmtasno un valore del p ottimo in linea
con le aspettative e una variabilita bassa sia coongportamento che come valore del
punto di minimo. E chiaro che differendo solo praumormalizzazione, gli indicb & J
hanno esattamente lo stesso andamento qualitatbam&guentemente anche lo stesso
punto di minimo. In tabella 3.1 si puod notare cdamalori suggeriti dal’lRMSE risultino
molto variabili e quindi poco affidabili, come péra si era gia concluso nel precedente
capitolo.

Di seguito, nella Figure 3.3 sono riportati gli antenti dei profili medi di ognuno dei 4

indici con relativo intervallo di confidenza datamiedia + standard deviation

Abb. predAR, PH=30, J,(4) medio. J . =0.10427. ... =0.98 b) Abb, predAR. PH=30. J,(u) medio. J . =0.041824, p . =0.965
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Figura 3.3: a) (in alto a sinistra): J(1) con predizione AR, a PH=30 minuti, media dejgetti Abbott;b)
(in alto a destra): d (1) con predizione AR, a PH=30 minuti, media dmjgetti Abbott;c) (in basso a
sinistra): J(1) con predizione AR, a PH=30 minuti, media dejgeiti Abbott;d) (in basso a destra):, ()
con predizione AR, a PH=30 minuti, media dei sotjddibott

Come si puo osservare dai profili medi, ancora wolta i risultati migliori si ottengono

con J e J. L'andamento medio diy sembra qualitativamente buono, ma se si osservano
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gli andamenti per i singoli soggetti dsulta avere un comportamento inappropriato con
conseguente valore di p ottimo inadeguato. Indirpud osservare che la variabilita e
costante lungo tutto il profilo medio (I'intervalldi confidenza ha sempre la stessa
ampiezza), mentre si vorrebbe una variabilita mgitocola in corrispondenza del
minimo. Per quanto riguardg, Anche il profilo medio riflette lo stesso andatoegmoco
informativo dei profili dei singoli soggetti. | pfib medi di J e J invece sono molto
buoni in quanto si osserva la presenza di un pdntminimo ben definito; inoltre la
variabilitd risulta minima (I'intervallo di confidea ha la larghezza minima) in
corrispondenza del minimo di J, segno evidente lehdue metriche sono robuste ed
affidabili. Anche per i profili medi ovviamente guo fare la stessa considerazione
effettuata sui profili dei singoli soggetti: qualivamente essi sono identici in quarng@J

J, differiscono solo per una normalizzazione.
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3.1.2 Soggetti Abbott, predizione LIN

Nelle Figure 3.4 e 3.5 vengono riportati gli andath&lei 4 indici per due soggetti
rappresentativi del gruppo dei soggetti Abbott pguali si & effettuata predizione con
modello lineare. La Tabella 3.2 riporta i valori gento di minimo (ovvero del p ottimo)

calcolato con tutti e 4 gli indici e con 'RMSE pagni soggetto.
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Figura 3.4: a) (in alto a sinistra): J(1u) con predizione LIN, a PH=30 minuti per il soggeAbbott 01;b)
(in alto a destra): du) con predizione LIN, a PH=30 minuti per il sogigeAbbott 01;c) (in basso a
sinistra): J(u) con predizione LIN, a PH=30 minuti per il sogipeAbbott 01;d) (in basso a destra):,()
con predizione LIN, a PH=30 minuti per il soggefbbott 01
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Figura 3.5: @) (in alto a sinistra): J(1) con predizione LIN, a PH=30 minuti per il sogigeAbbott 07;b)
(in alto a destra): du) con predizione LIN, a PH=30 minuti per il sogigeAbbott 07;c) (in basso a
sinistra): J(u) con predizione LIN, a PH=30 minuti per il sogipeAbbott 07;d) (in basso a destra):,()
con predizione LIN, a PH=30 minuti per il soggef&bbott 07
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predLIN, Abbott,p_ottimo, PH=30 minuti

soggetto | 5 J, Js J, | RMSE
01 0,970 0,925 0,780 0,925 0,85pD
02 0,955 0,920 0,740 0,920 0,72p
03 0,960 0,915 0,720 0,915 0,74D
04 0,965 0,920 0,740 0,920 0,78D
05 0,970 0,935 0,840 0,935 0,87p
06 0,970 0,905 0,720 0,905 0,78D
07 0,955 0,915 0,650 0,915 0,80D
08 0,965 0,905 0,760 0,905 0,80D
09 0,960 0,910 0,700 0,910 0,80D
10 0,960 0,920 0,650 0,92( 0,88p
11 0,960 0,925 0,740 0,925 0,83pD
12 0,955 0,905 0,810 0,905 0,76
13 0,950 0,880 0,720 0,88( 0,88p
14 0,965 0,915 0,740 0,915 0,80D
15 0,970 0,920 0,760 0,920 0,80D
16 0,970 0,920 0,800 0,920 0,81p
17 0,970 0,935 0,720 0,935 0,85p
18 0,965 0,925 0,760 0,925 0,87pD
19 0,960 0,915 0,760 0,915 0,76
20 0,955 0,920 0,720 0,920 0,76pD
21 0,955 0,915 0,840 0,915 0,89D
22 0,955 0,905 0,720 0,905 0,78D
23 0,960 0,905 0,720 0,905 0,70D
24 0,960 0,905 0,720 0,905 0,70D
25 0,960 0,920 0,720 0,920 0,81p

Media 0,962 | 0,915 | 0,742 | 0,915 | 0,801

Sd 0,0061| 0,0114| 0,0470| 0,0114 | 0,0551

Tabella 3.2: Soggetti Abbott, predizione LIN, PH=30 minutiko calcolato con ¢ b, %, J, ed RMSE.
Evidenziate in giallo media e standard deviation

Si possono effettuare le stesse considerazionéusffe per le predizione con modello
autoregressivo:;Je } presentano un comportamento non in linea congettszioni, in
particolare J suggerisce valori del y ottimo troppo elevatizeinkece troppo bassi,
mentre d e J risultano essere i due indici migliori; inoltre libro comportamento

gualitativo e identico. Anche qui, osservando lddla 3.2, si pud vedere comgel J,
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offrano il risultato migliore come valore medio @ente variabilita rispetto agli altri {ha
in questo caso una variabilitd piu piccola degtriahdici ma come si e visto dagli
andamenti singoli non risulta conforme alle aspieta

Di seguito, nella Figura 3.6 sono riportati gli antenti dei profili medi di ognuno dei 4

indici con relativo intervallo di confidenza datamiedia + standard deviation
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Figura 3.6: a) (in alto a sinistra): J(1) con predizione LIN, a PH=30 minuti, media deggetti Abbott})
(in alto a destra): u) con predizione LIN, a PH=30 minuti, media deggetti Abbott;c) (in basso a
sinistra): J(u) con predizione LIN, a PH=30 minuti, media deggetti Abbott;d) (in basso a destra):
Ja() con predizione LIN, a PH=30 minuti, media deggetti Abbott

Anche dai profili medi si possono trarre le medesoonclusioni: si osserva comeelJ
abbiano un andamento qualitativamente migliore @ wariabilita molto bassa in
corrispondenza del minimo. Inoltre, come si putarmtanche dalla Tabella 3.2, il valore
del p ottimo suggerito utilizzando una prediziomeadre € in media minore del medesimo

valore che si ottiene usando pero una prediziot@egressiva. Questo perché, essendo il
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modello lineare piu regolare per sua natura rispattun modello autoregressivo, la

memoria richiesta dal sistema risulta leggermanieriore.

3.1.3 Soggetti Dexcom, predizione AR

Nelle Figure 3.7 e 3.8 vengono riportati gli andath&lei 4 indici per due soggetti
rappresentativi del gruppo dei soggetti Dexcomipprali si € effettuata predizione con
modello autoregressivo. La Tabella 3.3 riportalosialel punto di minimo (ovvero del p

ottimo) calcolato con tutti e 4 gli indici e coRMSE per ogni soggetto.
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Figura 3.7: a) (in alto a sinistra): J(1) con predizione AR, a PH=30 minuti per il sodgdbexcom 02b)
(in alto a destra): Ju) con predizione AR, a PH=30 minuti per il sodgebexcom 02¢) (in basso a
sinistra): J(1) con predizione AR, a PH=30 minuti per il soggddexcom 02d) (in basso a destra):,(1)
con predizione AR, a PH=30 minuti per il soggett@®xbom 02
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Figura 3.8: a) (in alto a sinistra): J(1) con predizione AR, a PH=30 minuti per il soggddexcom 07b)
(in alto a destra): u) con predizione AR, a PH=30 minuti per il soggedbexcom 07¢) (in basso a
sinistra): J(1) con predizione AR, a PH=30 minuti per il sodgddexcom 07¢d) (in basso a destra):s(l)
con predizione AR, a PH=30 minuti per il soggett@®xbom 07
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predAR, Dexcomy_ottimo, PH=30 minuti

soggetto | 5 J, Js J, | RMSE
01 0,985 0,850 0,500 0,850 1,000
02 0,980 0,840 0,500 0,84( 1,00D
03 0,970 0,650 0,500 0,65( 1,00D
04 0,965 0,720 0,500 0,72( 1,000
05 0,985 0,830 0,500 0,83( 1,00D
06 0,500 0,720 0,500 0,72( 1,000
07 0,985 0,840 0,500 0,84( 1,00D
08 0,985 0,860 0,500 0,860 1,000
09 0,990 0,830 0,500 0,83( 1,000
10 0,975 0,810 0,500 0,81C 1,00D

media 0,932 | 0,795 | 0,500 | 0,795 | 1,000

sd 0,1520| 0,0717 | 0,0000 | 0,0717 | 0,0000

Tabella 3.3: Soggetti Dexcom, predizione AR, PH=30 minut;4 calcolato con ¢ %, Js, J; ed RMSE.
Evidenziate in giallo media e standard deviation

Per i dati Dexcom innanzi tutto si osserva, dallles delle Figure 3.7 e 3.8, come gli
andamenti di tutti gli indici risultino qualitatim@ente peggiori rispetto ai dati Abbott.
Questo e dovuto principalmente a due cause: lagpBnrappresentata dal periodo di
campionamento Ts dei dati Dexcom che e pari a futininche quindi ha reso necessaria
un’operazione di interpolazione lineare dei datedle predizioni per poter calcolare il
guadagno con una risoluzione di 1 minuto anzich&;da seconda sta nella peggiore
gualita dei dati ovvero in un piu basso rapporgnsée disturbo che quindi va ad incidere
in maniera non trascurabile sulle predizioni e adilmente anche sul comportamento
degli indici. Per quanto riguarda il confronto dkiindici relativamente alla categoria
Dexcom, si pud notare come, ancora una volta, glici che presentano il
comportamento migliore in termini di andamento gdnto di minimo sono.Je J. Si
puo inoltre osservare dai valori suggeriti d& J, nelle Figure 3.7.b, 3.7.d, 3.8.b e 3.8.d e
dai valori medi in Tabella 3.3, come il p ottimorpdati Dexcom diminuisca
sensibilmente rispetto al p ottimo per dati Ablodi possono osservare i valori delle
Figure 3.1.b, 3.1.d, 3.2.b e 3.2.d), il che € confo alle attese: a causa del
campionamento ogni 5 minuti, un PH di 30 minutingiga che si effettua predizione 6
passi in avanti (PH/Ts = 30/5 = 6), a differenzad#ai Abbott per i quali i passi sono 30




Valutazione dei nuovi indici 63

(Ts = 1 minuto); di conseguenza dovendo predirearieravanti nel tempo é richiesta
meno memoria al sistema, ovvero un forgetting fagtopiu basso. Si puo inoltre
osservare in Tabella 3.3 come valore medio e stdrakviation di d siano troppo elevati
rispetto agli altri indici, mentresled RMSE non risultano affidabili in quanto indiocan
per tutti i soggetti lo stesso valore. Queste ossoni avvalorano ulteriormente la bonta
degli indici 3 e J rispetto agli altri indici.

Di seguito, nella Figura 3.9 sono riportati gli antenti dei profili medi di ognuno dei 4
indici con relativo intervallo di confidenza datamiedia + standard deviation

=0.965
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Figura 3.9: a) (in alto a sinistra): J(i) con predizione AR, a PH=30 minuti, media dejgsti Dexcom;
b) (in alto a destra): gu) con predizione AR, a PH=30 minuti, media dejgiti Dexcomg) (in basso a
sinistra): J(u) con predizione AR, a PH=30 minuti, media deggeiti Dexcomd) (in basso a destra):
Js() con predizione AR, a PH=30 minuti, media dejgetti Dexcom

Si osserva innanzi tutto un andamento meno marisgietto ai dati Abbott degli indichJ
e J, che comunque presentano un punto di minimo iealicon le aspettative, a

differenza invece dell'indice;Jche presenta un andamento inatteso e un valbrg de
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ottimo medio troppo alto, e dell'indicg,JI cui valore medio del p ottimo risulta troppo
basso. Inoltre si puo notare come per tutti e 4nglici I'intervallo di confidenza rimanga

praticamente costante per poi allargarsi notevolenearso i valori di p piu elevati.

3.1.4 Soggetti Dexcom, predizione LIN
Nelle Figure 3.10 e 3.11 vengono riportati gli ameati dei 4 indici per due soggetti
rappresentativi del gruppo dei soggetti Dexcomipgrali si € effettuata predizione con

modello lineare. La Tabella 3.4 riporta i valori gento di minimo (ovvero del p ottimo)

calcolato con tutti e 4 gli indici e con 'RMSE pagni soggetto.
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Figura 3.10: a) (in alto a sinistra): J(i) con predizione LIN, a PH=30 minuti per il so¢tgeDexcom 04;
b) (in alto a destra): du) con predizione LIN, a PH=30 minuti per il sogfgeDexcom 04¢) (in basso a
sinistra): J(1) con predizione LIN, a PH=30 minuti per il sogfgeDexcom 04d) (in basso a destra):
Ja() con predizione LIN, a PH=30 minuti per il sogigeDexcom 04
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Figura 3.11: a) (in alto a sinistra): J(1) con predizione LIN, a PH=30 minuti per il sogigeDexcom 06;
b) (in alto a destra): du) con predizione LIN, a PH=30 minuti per il sogfgeDexcom 06¢) (in basso a
sinistra): J(1) con predizione LIN, a PH=30 minuti per il sogtgeDexcom 06d) (in basso a destra):
Ja() con predizione LIN, a PH=30 minuti per il sogigeDexcom 06
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predLIN, Dexcomy_ottimo, PH=30 minuti

soggetto | 5 J, Js J, | RMSE
01 0,820 0,650 0,500 0,650 0,50pD
02 0,800 0,650 0,500 0,65( 0,65pD
03 0,740 0,500 0,500 0,500 0,83p
04 0,830 0,700 0,500 0,700 0,60D
05 0,780 0,600 0,500 0,600 0,50p
06 0,780 0,600 0,500 0,600 0,50p
07 0,820 0,650 0,500 0,65( 0,50p
08 0,800 0,650 0,500 0,650 0,65pD
09 0,850 0,600 0,500 0,600 0,50pD
10 0,810 0,650 0,500 0,65( 0,65pD

media 0,803 | 0,625 | 0,500 | 0,625 | 0,588

sd 0,0309 | 0,0540| 0,0000 | 0,0540 | 0,1100

Tabella 3.4: Soggetti Dexcom, predizione LIN, PH=30 minutjy; calcolato con ¢ J, %, J, ed RMSE.
Evidenziate in giallo media e standard deviation

Valgono le stesse considerazioni fatte per la prede con modello autoregressivo:
rispetto ai dati Abbott gli andamenti sono quaNMatnente peggiori, tuttavia dalle Figure
3.10 e 3.11 si osserva comeelJ, siano gli unici che presentino un andamento coméor

a quanto ci si aspetta. La tabella 3.4 mostra cdnsiggerisca un valore medio di u
ottimo troppo elevato, mentre; din valore troppo basso. Il valore medio suggerito
dal’lRMSE invece é piu accettabile ma la standadation risulta troppo alta e quindi il
risultato € meno affidabile rispetto invece,ael), che presentano contemporaneamente
valor medio del p ottimo accettabile e bassa vitiab

Di seguito, nella Figure 3.12 sono riportati gldamenti dei profili medi di ognuno dei 4

indici con relativo intervallo di confidenza datamiedia + standard deviation
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Figura 3.12:a) (in alto a sinistra): J(1) con predizione LIN, a PH=30 minuti, media deggetti Dexcom;
b) (in alto a destra): du) con predizione LIN, a PH=30 minuti, media deggetti Dexcomg¢) (in basso a
sinistra): (1) con predizione LIN, a PH=30 minuti, media deggetti Dexcomd) (in basso a destra):
Ja() con predizione LIN, a PH=30 minuti, media deggetti Dexcom

Anche i grafici medi evidenziano come gli unici dadici che presentano gli andamenti
attesi siano e J, nonostante la peggiore qualita rispetto allaesAbbott. Anche per i
soggetti Dexcom si evidenzia un p ottimo in mediagccolo se si utilizza la predizione

basata su modello lineare.

3.1.5 Bilancio e individuazione dell'indice migliore

In questa prima parte della valutazione si e poagservare come, dei 4 indici che si
erano progettati alla fine del Capitolo 2, gia duisiano rivelati non adatti allo scopo in

guanto presentano andamenti che differiscono dajettative e di conseguenza indicano
valori ottimi del forgetting factor non correttiePquanto riguarda i rimanenti due indici

J e J, si puo concludere, come per altro & stato geditb piu volte, che essi presentano
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andamenti qualitativi identici e di conseguenzahanio stesso punto di minimo, ovvero
lo stesso valore di i ottimo. L'unica differenza itidue sta negli ordini di grandezza di J,
differenza dovuta al fatto chge 8 normalizzato. Il fatto che, $ia normalizzato, e quindi
adimensionale, rappresenta un vantaggio rispetlp qualora debbano essere messi a
confronto soggetti i cui profili originali risultanmolto differenti: mentre,Jonsidera il
valore assoluto dellESOD e quindi potrebbe varidrediversi ordini di grandezza a
seconda della rumorosita dei dati e del periodoadipionamento,,Jonsidera 'TESOD
della predizione rapportata allESOD del profilagimale e dovrebbe essere quindi molto
meno sensibile a fattori come appunto rumorositdle denisure e frequenza di
campionamento. Avere a disposizione una metricarishiéia il meno sensibile possibile
a parametri e -caratteristiche del segnale moltoabdir (come la frequenza di
campionamento e il rumore di misura) rappresentaisdmente un vantaggio per
effettuare confronti e per future analisi. Di caqsenza, tra i 4 indici in competizione
proposti, il piu affidabile in base a tutte le colesazione effettuate fin’ora risulta essere
J;. Da questo momento si € quindi scelto di abbar@ogh altri 3 indici e di portare
avanti lo studio esclusivamente capy éhe, per comodita di notazione, verra indicato
d’ora in poi semplicemente come J.

Nella prossima sezione si esaminera il comportamédet p ottimo calcolato con J al
variare del PH, e si effettuera un confronto cainportamento del p ottimo calcolato
invece con 'RMSE.

3.2 Andamento del p ottimo al variare del PH

La seconda parte della valutazione €& consistite élidiare 'andamento del p ottimo
suggerito dall'indice in funzione del predictionrtzon PH per ogni soggetto del database

e per entrambi gli algoritmi predittivi.




Valutazione dei nuovi indici 69

~

Quest'analisi e stata effettuata per avere ultedonferme circa la bonta del nuovo
indice: ci si aspetta infatti che, allaumentardl’dezzonte di predizione, il valore di
forgetting factor ottimo suggerito da un buon irdaumenti, e questo perché il sistema,
dovendo andare ad effettuare predizione piu in tavagl tempo, necessitera di una
memoria piu grande per evitare che il profilo pteaeisulti troppo irregolare (come
infatti si e visto nel paragrafo 2.3.2, allaumertdel PH, mantenendo fisso il forgetting

factor, la predizione diventa piu instabile).

In particolare, il PH é stato fatto variare su gmnialia discreta di valori, a partire da 30
minuti fino ad arrivare a 60 minuti, e con passo5dminuti. Di seguito verranno
presentati i risultati di quanto ottenuto medialgetabelle riassuntive e alcuni grafici

esemplificativi.

3.2.1 Soggetti Abbott, predizione AR

Nella Tabella 3.5 sono riportati i valori dei piwit ottenuti con predizione autoregressiva
per ognuno dei soggetti Abbott e per ogni PH, nedatente all'indice J. La successiva
Figura 3.13 evidenzia 'andamento del p ottimo roedi funzione di PH con relativo

intervallo di confidenza dato anedia + standard deviation
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predAR, Abbottu_ottimo(PH) calcolato con J

Soggetto | pH=30 | PH=35| PH=40| PH=45 PH=50 PH=55 PH=6p
01 0,975 | 0,965| 0,975 0970 09756 0,980 0,9}5
02 0,955 | 0950| 0,950, 0978 0976 0,970  0,9}5
03 0,955 | 0,970| 0,975/ 0,970 0970 0,980 0,980
04 0,970 | 0,980| 0,975/ 0973 0970 0,980 0,9y5
05 0,970 | 0,970| 0,970, 0,973 0970 0,975 0,980
06 0,970 | 0,970| 0,970, 0,973 0970 0,965 0,965
07 0,960 | 0950| 0975/ 0963 0965 0975 0,9}5
08 0,955 | 0,970| 0,955 0,970 0970 0,955 0,955
09 0,950 | 0,965| 0,960/ 0,965 0,965 0,970 0,9}5
10 0,965 | 0965| 0960, 0979 0970 0,965 0,9}5
11 0,950 | 0,940| 0,965 0,963 0,965 0,965 0,965
12 0,945 | 0960| 0960, 0963 0970 0,970  0,9}5
13 0,965 | 0,955| 0,965 0970 0970 0,975 0,9}5
14 0,955 | 0,975| 0,980 0,980 0980 0980 0,985
15 0,965 | 0970| 0970, 0979 0976 0985 0,980
16 0,980 | 0,980| 0,980 0983 0980 0,985 0,985
17 0,980 | 0,975| 0,980 0975 0985 0985 0,985
18 0,975 | 0,975| 0,975 0983 0980 0,980 0,980
19 0,950 | 0,960| 0,970/, 0,970 0970 0,970 0,970
20 0,955 | 0,965| 0,970/, 0,963 0976 0,975 0,980
21 0,970 | 0,975| 0,980 0983 0980 0,985 0,965
22 0,955 | 0,950| 0,960, 0,970 0,965 0,965 0,960
23 0,955 | 0,960| 0,970, 0960 0,965 0,975 0,970
24 0,955 | 0,960| 0,970, 0,960 0,965 0,975 0,970
25 0,955 | 0,975| 0,975 0973 0976 0,985 0,985
media 0,961 | 0,965 | 0,969 | 0,971 | 0,972 | 0,975 | 0,974
Sd 0,0101 | 0,0104 | 0,0082 | 0,0060 | 0,0058 | 0,0080 | 0,0079

Tabella 3.5: Soggetti Abbott, predizione AR ¢ho(PH), calcolato con J. Evidenziate in giallo media
standard deviation
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Figura 3.13: Soggetti Abbott, predizione AR;uho(PH) medio e intervallo di confidenza, calcolatmcb

In Tabella 3.6 sono invece riportati i i ottimiestuti con predizione autoregressiva per
ognuno dei soggetti Abbott e per ogni PH, ma nredaiente al’lRMSE. Anche qui, la
successiva Figura 3.14 evidenzia 'andamento datimo medio in funzione di PH con

relativo intervallo di confidenza dato daedia + standard deviation
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predAR, Abbottj_ottimo(PH) calcolato con RMSE

Soggetto | pH=30 | PH=35| PH=40| PH=45 PH=50 PH=55 PH=6p
01 0,945 | 0,950| 1,000/ 1,000 1,000 1,000  1,0p0
02 1,000 | 1,000 1,000f 1,000 1,000 1,000  1,0p0
03 0,800 | 1,000| 1,000/ 1,000 1,000 1,000  1,0p0
04 0,920 | 0,925| 0,935/ 0,933 0,940 1,000 1,0p0
05 0,960 | 0965| 0970, 0970 0976 0,975 0,980
06 0,890 | 0,890| 0,890, 1,000 1,000 1,000  1,0p0
07 1,000 | 1,000 1,000f 1,000 1,000 1,000  1,0p0
08 0,950 | 0,960| 0,965 0,970 1,000 1,000  1,0p0
09 1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000  1,0p0
10 0,965 | 1,000/ 1,000 1,000 1,000 1,000  1,0p0
11 1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000  1,0p0
12 1,000 | 1,000 1,000/ 1,000 1,000 1,000  1,0p0
13 1,000 | 1,000 1,000f 1,000 1,000 1,000  1,0p0
14 0,985 | 0,985| 0,985 0983 0985 1,000 1,0p0
15 0,915 | 0,920| 0,925/ 1,000 1,000 1,000  1,0p0
16 0,955 | 0,960| 0,965 0970 0,970 0,970  1,0p0
17 1,000 | 1,000 1,000/ 1,000 1,000 1,000  1,0p0
18 1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000  1,0p0
19 0,910 | 0,920| 1,000/ 1,000 1,000 1,000  1,0p0
20 1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000  1,0p0
21 1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000  1,0p0
22 1,000 | 1,000 1,000/ 1,000 1,000 1,000  1,0p0
23 0,860 | 0,880| 0,910/ 0,933 1,000 1,000 1,0p0
24 0,860 | 0,880| 0,910/ 0,933 1,000 1,000 1,0p0
25 0,915 | 1,000/ 1,000/ 1,000 1,000 1,000  1,0p0
media 0,957 | 0,969 | 0,978 | 0,988 | 0,995 | 0,998 | 0,999
sd 0,0484 | 0,0424| 0,0353| 0,0224 | 0,0140 | 0,0076 | 0,0040

Tabella 3.6: Soggetti Abbott, predizione AR:yo(PH), calcolato con RMSE. Evidenziate in giallo maed
e standard deviation
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Abb, PredAR: p_...(PH) medio, clacolate con RMSE
1.02 T T T T T

I'Iot'limo

U-g 1 1 1 1 1
30 35 40 45 50 55 60
PH (min)

Figura 3.14: Soggetti Abbott, predizione ARy yho(PH) medio e intervallo di confidenza, calcolatonco
RMSE

Dall'osservazione in particolare dei grafici di &ig 3.13 e 3.14 si pud notare come, in
media, il 4 ottimo aumenti allaumentare del P, cle esso sia calcolato con J che con
'RMSE. L’andamento crescente spiega il fatto chememoria necessaria al sistema
aumenti con 'aumentare dell’orizzonte di prediagoer poter garantire comunque una
buona regolarita dei dati. Questo comportamento linéa con le aspettative. Si osserva
inoltre che I'andamento del p ottimo medio calamlabn RMSE € piu marcato e, in

particolare, tende a 1 per PH che tende a 60 mi@otne gia visto pero un u=1 comporta
un ritardo uguale al PH, ovvero un guadagno nullp. ottimo medio calcolato con J

invece non tende a 1, bensi a un valore inferibee quindi consente, anche con un PH
molto elevato, di ottenere comunque un certo guaalaQuest’aspetto funge da ulteriore

conferma della bonta del nuovo indice J.

3.2.2 Soggetti Abbott, predizione LIN

Nella Tabella 3.7 sono riportati i valori dei piott ottenuti con predizione lineare per
ognuno dei soggetti Abbott e per ogni PH, relatigate all'indice J. La successiva
Figura 3.15 evidenzia 'andamento del p ottimo roedi funzione di PH con relativo

intervallo di confidenza dato daedia * standard deviation
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predLIN, Abbott,u_ottimo(PH) calcolato con J

Soggetto | pH=30 | PH=35| PH=40| PH=45 PH=50 PH=55 PH=6p
01 0,925 | 0,930| 0,935/ 0940 0,935 0,940 0,980
02 0,920 | 0920| 0,920, 0928 0930 0,920 0,9p5
03 0,915 | 0915| 0,930, 0920 09256 0,935 0,940
04 0,920 | 0,935| 0,940/ 0940 0945 0,935 0,985
05 0,935 | 0930| 0930, 0933 0940 0940 0,945
06 0,905 | 0,905| 0,905 0,910 0915 0,910 0,9p5
07 0,915 | 0915| 0910, 0910 0910 0,910 0,9[5
08 0,905 | 0,905| 0,910/, 0,913 0,910 0,900 0,910
09 0,910 | 0,915| 0,910/, 0,903 0,926 0,920 0,95
10 0,920 | 0930| 0925 0928 0920 0935 0,985
11 0,925 | 0,920| 0,930/ 0,935 0,926 0,925 0,940
12 0,905 | 0915| 0915 0920 0920 0,910 0,95
13 0,880 | 0,900| 0,880 0,903 0,890 0,890  0,9p0
14 0,915 | 0920| 0915 0928 0920 0915 0,95
15 0,920 | 0920| 0925 0913 09256 0925 0,9p5
16 0,920 | 0,920| 0,920/ 0,920 0,910 0,910 0,915
17 0935 | 0930| 0935 0930 0925 0,925 0,940
18 0,925 | 0,925| 0,925 0,933 0,935 0,940 0,940
19 0,915 | 0,925| 0,920/ 0,920 0,920 0,925 0,980
20 0,920 | 0,920| 0,920/ 0,920 0,926 0,935 0,980
21 0,915 | 0,930| 0,930 0,940 0,940 0,945 0,950
22 0,905 | 0,900| 0,910/, 0,910 0910 0,910 0,9p0
23 0,905 | 0,905| 0,915/ 0,910 0,910 0,905 0,9p5
24 0,905 | 0,905| 0,915/ 0,910 091p 0,905 0,9p5
25 0,920 | 0,930| 0,920/ 0,920 0,926 0,930 0,985

media 0,915 | 0,919 | 0,920 | 0,922 | 0,922 | 0,922 | 0,924

Sd 0,0114| 0,0105| 0,0123| 0,0112 | 0,0122 | 0,0146 | 0,0150

Tabella 3.7: Soggetti Abbott, predizione LIN,gko(PH), calcolato con J. Evidenziate in giallo media
standard deviation
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Figura 3.15: Soggetti Abbott, predizione LINgu.(PH) medio e intervallo di confidenza, calcolatmeb

In Tabella 3.8 sono invece riportati i i ottimiestuti con predizione lineare per ognuno
dei soggetti Abbott e per ogni PH, ma relativameit®& M SE. Anche qui, la successiva
Figura 3.16 evidenzia 'andamento del p ottimo raedi funzione di PH con relativo

intervallo di confidenza dato daedia * standard deviation
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predLIN, Abbott,u_ottimo(PH) calcolato con RMSE

Soggetto | pH=30 | PH=35| PH=40| PH=45 PH=50 PH=55 PH=6p
01 0,850 | 0,850| 0,860/ 0,860 0,860 0,870 0,8}0
02 0,720 | 0,760| 0,780, 0,810 0,830 0,980 0,980
03 0,740 | 0,760| 0,760/ 0,780 0,780 0,800 0,985
04 0,780 | 0,780| 0,800, 0,810 0,820 0,820 0,8B0
05 0,870 | 0,870| 0,880, 0,890 0,890 0,900 0,9p0
06 0,780 | 0,780| 0,780, 0,780 0,800 0,800 0,810
07 0,800 | 0,810| 0,820, 0,820 0,840 0,850 0,995
08 0,800 | 0,800| 0,800, 0,810 0,81p 0,820 0,8R0
09 0,800 | 0,800| 0,810/ 0,820 0,830 0,840 0,995
10 0,880 | 0,890| 0,900, 00908 0910 0,910 0,9[5
11 0,830 | 0,830| 0,830, 0,840 0,840 0,850 1,0p0
12 0,760 | 0,760| 0,760, 0,780 0,780 0,995 0,995
13 0,880 | 0,880| 0,880/ 0,890 0,900 0,910 0,990
14 0,800 | 0,810| 0,820/ 0,830 0,84p 0,830 0,9}5
15 0,800 | 0,810| 0,810, 0810 0810 0,820 0,8p0
16 0,810 | 0,830| 0,840/ 0850 0,850 0,860 0,860
17 0,850 | 0,860| 0,870, 0,880 0,900 0,920 0,985
18 0,870 | 0,880| 0,880/ 0,890 0,890 0,900 0,9p0
19 0,760 | 0,780| 0,780, 0,800 0,810 0,820 0,8B0
20 0,760 | 0,780| 0,780, 0,800 0,830 0,975 0,9}5
21 0,890 | 0,890| 0,900, 0,910 0,915 0,920 0,980
22 0,780 | 0,800| 0,820, 0,830 0850 0,870 0,985
23 0,700 | 0,700| 0,700/ 0,720 0,720 0,740 0,740
24 0,700 | 0,700| 0,700/ 0,720 0,720 0,740 0,740
25 0,810 | 0,810| 0,820/ 0,820 0,830 0,840 0,850
media 0,801 | 0,809 | 0,815 | 0,826 | 0,834 | 0,864 | 0,905
Sd 0,0551 | 0,0527 | 0,0544 | 0,0507 | 0,0515 | 0,0660 | 0,0831

Tabella 3.8: Soggetti Abbott, predizione LINggno(PH), calcolato con RMSE. Evidenziate in giallo maed
e standard deviation
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Figura 3.16: Soggetti Abbott, predizione LINgk(PH) medio con intervallo di confidenza, calcolatm
RMSE

Anche nel caso della predizione lineare valgonstisse considerazioni effettuate al
punto precedente e relative alla predizione conet@@utoregressivo: si evidenziano in
entrambe le Figure 3.15 e 3.16 gli andamenti crésdel 1 ottimo medio al'aumentare

del PH (sia che p sia calcolato con J o con 'RM&E)me osservato negli andamenti dei
J(u) per i singoli soggetti nel paragrafo 3.1.1¢chennelle curve dei p ottimi medi si

osserva un abbassamento dei valori passando daipredautoregressiva a predizione
lineare. Il profilo medio del p ottimo calcolatorc® MSE in questo caso non tende a 1

per PH che tende a 60 minuti come nel caso di pi@t autoregressiva.

3.2.3 Soggetti Dexcom, predizione AR

Nella Tabella 3.9 sono riportati i valori dei piwit ottenuti con predizione autoregressiva
per ognuno dei soggetti Dexcom e per ogni PH, iv@atente all’'indice J. La successiva
Figura 3.17 evidenzia 'andamento del p ottimo roedi funzione di PH con relativo

intervallo di confidenza dato daedia * standard deviation
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predAR, Dexcomy_ottimo(PH) calcolato con J
Soggetto | pH=30 | PH=35| PH=40| PH=45 PH=50 PH=55 PH=6p

01 0,850 | 0,840| 0,850, 0,860 0,850 0,860 0,840
02 0,840 | 0,890| 0,880, 0,860 0,890 0,910 0,910
03 0,650 | 0,700| 0,600, 0,700 0,600 0,500 0,6p0
04 0,720 | 0,810| 0,820, 0,810 0,800 0,800 0,860
05 0,830 | 0,890| 0,905 0,900 0910 0,925 0,980
06 0,720 | 0,800| 11,0000 1,000 0,840 1,000  1,0p0
07 0,840 | 0,860| 0,870, 0,900 0910 0,905 0,9p5
08 0,860 | 0,880| 0,880 0850 0,840 0,870 0,8p0
09 0,830 | 0,850| 0,890, 0,903 0,915 0,900 0,9[0
10 0,810 | 0,830| 0,830, 0870 0850 0,880 0,860

media 0,795 | 0,835 | 0,853 | 0,866 | 0,841 | 0,855 | 0,871
Sd 0,0717 | 0,0568 | 0,1017 | 0,0766 | 0,0927 | 0,1347 | 0,1051

Tabella 3.9: Soggetti Dexcom, predizione ARsyko(PH), calcolato con J. Evidenziate in giallo media
standard deviation

f’guadagno2

ottimo norm norm

Dex, PredAR: p (PH) medio, clacelato con J=ESOD
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Figura 3.17: Soggetti Dexcom, predizione AR;ukPH) medio con intervallo di confidenza, calcolato

conJ

In Tabella 3.10 sono riportati invece p ottimi otié con predizione autoregressiva per
ognuno dei soggetti Dexcom e per ogni PH, ma x&atente allRMSE. Anche qui, la
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successiva Figura 3.18 evidenzia 'andamento datimo medio in funzione di PH con

relativo intervallo di confidenza dato daedia + standard deviation

predAR, Dexcomy_ottimo(PH) calcolato con RMSE
Soggetto | pH=30 | PH=35| PH=40| PH=45 PH=50 PH=55 PH=6p

01 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,0P0
02 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,0p0
03 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,0p0
04 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,0p0
05 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,0p0
06 1,000 0,500 0,500 0,500 0,500 0,500 0,5p0
07 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,0p0
08 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,0p0
09 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,0p0
10 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,0p0

media 1,000 | 0,950 | 0,950 | 0,950 | 0,950 | 0,950 | 0,950
sd 0,0000 | 0,1581| 0,1581 | 0,1581 | 0,1581 | 0,1581 | 0,1581

Tabella 3.10: Soggetti Dexcom, predizione AR;uiM«(PH), calcolato con RMSE. Evidenziate in giallo
media e standard deviation
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Figura 3.18: Soggetti Dexcom, predizione AR;yl(PH) medio con intervallo di confidenza, calcolato
con RMSE
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Per i dati Dexcom si pu0 ancora osservare in Fi§ut@ la tendenza crescente del profilo
del p ottimo medio calcolato con J, anche se 'amat#o risulta piu incerto di quello
relativo ai dati Abbott. Inoltre, come gia dettd paragrafo 3.1.1, a causa della frequenza
di campionamento piu alta con cui questi dati sstabi acquisiti, i valori ottimi di pu si
abbassano rispetto a quelli dei dati Abbott. E cogue confortante il fatto che si ritrovi
lo stesso comportamento crescente del profilo mdeiqu ottimo, segnale di una buona
robustezza dell'indice J. Robustezza che invecesn@uo attribuire al’lRMSE: come si
vede dalla Figura 3.18, il profilo medio del p witi calcolato con RMSE non presenta |l
comportamento crescente atteso. Ancora una voliastg considerazione avvalora

ulteriormente la superiorita di J nel confronto ¢&MSE.

3.2.4 Soggetti Dexcom, predizione LIN

Nella Tabella 3.11 sono riportati i valori dei [timi ottenuti con predizione lineare per
ognuno dei soggetti Dexcom e per ogni PH, relateate all’indice J. La successiva
Figura 3.19 evidenzia 'andamento del p ottimo roedi funzione di PH con relativo

intervallo di confidenza dato amnedia + standard deviation

predLIN, Dexcomy_ottimo(PH) calcolato con J
Soggetto | pH=30 | PH=35| PH=40| PH=45 PH=50 PH=55 PH=6p

01 0,650 0,600 0,700 0,650 0,700 0,700 0,760
02 0,650 0,650 0,600 0,650 0,700 0,700 0,70
03 0,500 0,600 0,500 0,500 0,500 0,600 0,6P0
04 0,700 0,650 0,740 0,720 0,720 0,740 0,740
05 0,600 0,600 0,650 0,650 0,600 0,650 0,650
06 0,600 0,600 0,600 0,600 0,600 0,650 0,650
07 0,650 0,650 0,700 0,650 0,650 0,760 0,740
08 0,650 0,650 0,720 0,720 0,700 0,720 0,650
09 0,600 0,600 0,650 0,650 0,650 0,650 0,650
10 0,650 0,700 0,700 0,700 0,700 0,740 0,760

media 0,625 | 0,630 | 0,656 | 0,649 | 0,652 | 0,691 | 0,692
sd 0,0540 | 0,0350 | 0,0728 | 0,0644 | 0,0686 | 0,0515| 0,0579

Tabella 3.11:Soggetti Dexcom, predizione LINgyho(PH), calcolato con J. Evidenziate in giallo media
standard deviation
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Figura 3.19: Soggetti Dexcomt, predizione LINgg+o(PH) medio con intervallo di confidenza, calcolato
conJ

In Tabella 3.12 sono riportati invece i p ottimiertuti con predizione lineare per ognuno
dei soggetti Dexcom e per ogni PH, ma relativamaht@MSE. Anche qui, la successiva
Figura 3.20 evidenzia 'andamento del p ottimo roedi funzione di PH con relativo

intervallo di confidenza dato amedia + standard deviation

predLIN, Dexcomy_ottimo(PH) calcolato con RMSE
Soggetto | pH=30 | PH=35| PH=40| PH=45 PH=50 PH=55 PH=6p

01 0,500 | 0,600| 0,600 0650 0,700 0,740 0,995
02 0,650 | 0,700| 0,720, 0,740 0,760 0,780 0,880
03 0,830 | 0,860| 0,880, 0,890 0,900 0,910 0,9p0
04 0,600 | 0600| 0650 0650 0,650 0,650 0,7p0
05 0,500 | 0500| 0,920, 0940 0,950 0,960 0,90
06 0,500 | 0500| 0975/ 0980 0,985 0,990 0,900
07 0,500 | 0,500| 0,500, 0,600 0,600 1,000  1,0p0
08 0,650 | 0,700| 0,700, 0,740 0,780 0,810 0,840
09 0,500 | 0,500| 0,500, 0,500 0,500 0,600 0,6p0
10 0,650 | 0650| 0,700, 0,700 0,720 0,720 0,995

Media 0,588 | 0,611 | 0,715 | 0,739 | 0,755 | 0,816 | 0,884
Sd 0,1100| 0,1197 | 0,1657 | 0,1546 | 0,1552 | 0,1431 | 0,1404

Tabella 3.12: Soggetti Dexcom, predizione LIN,gho(PH), calcolato con RMSE. Evidenziate in giallo
media e standard deviation
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Dex, PredLIN: p .. (PH) medio, clacolate con RMSE
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Figura 3.20: Soggetti Dexcom, predizione LINggho(PH) medio con intervallo di confidenza, calcolato
con RMSE

Valgono anche qui le stesse considerazione eftettabh punto precedente: si ritrova
'andamento crescente del profilo medio del p attioalcolato con J, seppur con una
maggiore irregolarita rispetto ai dati Abbott; itmelin questo caso il profilo medio del p
ottimo calcolato con RMSE risulta buono rispetteeice al caso precedente. Anche per i
dati Dexcom si osserva il generale abbassamentovaleri passando da predizione

autoregressiva a predizione lineare.

3.2.5 Bilancio

In questo paragrafo € stato analizzato 'andameéekq ottimo in funzione del prediction
horizon PH, ed é stato messo in evidenza comeidénd consenta di ottenere risultati
migliori del’RMSE in termini di robustezza e sthtai: i risultati relativi all'indice J
infatti sono in linea con le aspettative in tuttasi esaminati, mentre per i risultati relativi

al’lRMSE non é possibile affermare la stessa cosa.
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3.3 Confronto delle predizioni ottime secondo
RMSE e secondo J

Appurata la superiorita dell’indice J rispetto agliri, per concludere la sezione dedicata
alla validazione e opportuno ora mettere direttamenconfronto J ed RSME. Per fare
Ccio sono state effettuate le predizioni con pu aitsuggerito da J e con p ottimo suggerito
dal’lRMSE e riportate insieme in uno stesso grafinsieme ai dati CGM. Questa
operazione € stata eseguita per ogni soggettoygery appartenente alla griglia dei p,
per ogni PH appartenente alla griglia dei PH egpéirambi gli algoritmi predittivi.

Di seguito in Figura 3.21 verranno riportati 4 epensignificativi che mostrano
evidentemente come la predizione effettuata con tmo calcolato con J sia
gualitativamente migliore di quella effettuata gomttimo calcolato invece con RMSE. |
4 casi sono gli stessi per i quali si era riporfandamento dellRMSE in funzione di p

nelle Figure 2.5 del paragrafo 2.4.
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Figura 3.21:a) (in alto a sinistra): modello autoregressivo, PHx&inuti, soggetto Abbott 02: predizione
ottima con J (linea rossa) vs predizione ottima ®MSE (linea verde)b) (in alto a destra): modello
lineare, PH=30 minuti, soggetto Abbott 024: predie ottima con J (linea rossa) vs predizione ottooa
RMSE (linea verde)) (in basso a sinistra): modello autoregressivo, F38-minuti, soggetto Dexcom 06:
predizione ottima con J (linea rossa) vs prediziottena con RMSE (linea verda)) (in basso a destra):
modello lineare, PH=30 minuti, soggetto Dexcom Pikdizione ottima con J (linea rossa) vs predizione
ottima con RMSE (linea verde)

Dall’osservazione della Figura 3.21 si puo notamae in ognuno dei 4 casi la predizione
ottima effettuata utilizzando l'indice J sia migkodi quella ottima effettuata con RMSE.
Nel caso di Figura 3.21.a I'indice J indica un fined pari a 0.955 contro un p ottimo
indicato dal’RMSE pari a 1, con rispettivi guadagari a 11 e O minuti: risulta evidente
la superiorita della predizione effettuata utilimaal. Nel caso di Figura 3.21.b I'indice J
indica un p ottimo pari a 0.905 contro un p ottimdicato dallRMSE pari a 0.7, con
rispettivi guadagni pari a 12 e 19 minuti: nonottahmaggior guadagno che consente di
ottenere, si vede come la predizione effettuathzzdindo I'RMSE risulta molto piu
irregolare e oscillante, non adatta ad effettuaieipione. Nel caso di Figura 3.21.c

l'indice J indica un p ottimo pari a 0.72 contro rottimo indicato dallRMSE pari a 1,
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con rispettivi guadagni pari a 19 e 2 minuti: angberisulta evidente la superiorita della
predizione effettuata utilizzano J. Infine, nel@ak Figura 3.21.d I'indice J indica un pu
ottimo pari a 0,65 contro un p ottimo indicato WANSE pari a 0.5, con rispettivi
guadagni di 9 e 12 minuti: qui la superiorita dndn appare evidente come nei casi
precedenti, pero si nota come lindice J consemtattgnere un profilo predetto piu

regolare, pur sottraendo 3 minuti al guadano cossple.

3.4 Conclusioni

Al termine della validazione € emerso chiaramewat®e I'indice J si sia rivelato il piu
affidabile nell’analisi delle prestazioni di un atgmo predittivo, sia in confronto agli
altri indici progettati, sia nei confronti del’RME unico riferimento fin’ora presente in
letteratura. Si € mostrato come J consenta dianglia posteriori il valore del p ottimo
correttamente in relazione all’esigenza di avemidliore compromesso tra regolarita e

tempestivita della predizione.

Nel successivo capitolo verra utilizzato l'indicesc costruito e validato per effettuare
I'ottimizzazione degli algoritmi predittivi, ovverper scegliere a posteriori i valori del
forgetting factor p e del prediction horizon PH dwomsentono di ottenere le prestazioni
migliori. E chiaro come l'analisi, sebbene condait@osteriori, possa successivamente
dare delle indicazioni molto utili sui valori deagametri da utilizzare per effettuare

predizione on line.
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Utilizzo della nuova metodologia su dati

reall

La nuova metodologia proposta si € rivelata affitlabe robusta nell'analizzare le

prestazioni di un algoritmo predittivo e, nel Caghit 3, si € mostrato come essa risulti
superiore al classico RMSE nella valutazione ddéémta della predizione. In questo
Capitolo si procedera quindi ad utilizzare la nuaveetrica con lo scopo di ottimizzare e

confrontare gli algoritmi predittivi.
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4.1 Ottimizzazione di algoritmi predittivi

Assodata la bonta dell'indice J nell’analizzar@testazione di un algoritmo predittivo, si
puo procedere al suo utilizzo volto ad ottimizzéedgoritmo predittivo stesso. Con
ottimizzazione di un algoritmo, come gia dettojrgende il procedimento col quale si
arriva a determinare il valore ottimo dei parametre I'algoritmo utilizza. Nel nostro
caso, entrambi gli algoritmi predittivi in considerone — autoregressivo e lineare —
utilizzano gli stessi parametri, ovvero il forgegifactor pu e il prediction horizon PH. In
guesto paragrafo si mostrera come J consentawdirerda coppia (4,PH) che consente di

ottimizzare le prestazioni dell’algoritmo.

Dapprima, per ogni soggetto sono state calcolateutge J(u) relative ad ogni PH e
riportate sovrapposte in uno stesso grafico. Questpermesso di osservare visivamente
il comportamento dei minimi {}) delle diverse curve e in particolare di trovdreiu
piccolo tra i minimi. Questo valore, essendo quele minimizza la funzione costo J,
indica quale dev’'essere il set ottimo di paramétribase a questo primo grafico, ne e
stato costruito un secondo dove vengono visualizzaly, relativi ad ogni PH:
osservando questo grafico e possibile non solaaregton pit immediatezza quale sia il
piu piccolo dei gi, ma anche osservarne 'andamento in funzione aeligtion horizon,
per cercare di trarre una conclusione generaleceuaiportamento della predizione

all'aumentare del PH.

~

L’'analisi e stata condotta separatamente sui sbggkbott e sui soggetti Dexcom e
facendo uso di entrambi gli algoritmi predittivieNseguito verranno riportati i risultati
ottenuti relativi ad ogni gruppo di soggetti e perbedue gli algoritmi. | risultati saranno
riassunti in tabelle accompagnate da opportuniaraf
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4.1.1 Soggetti Abbott, predizione AR
Nelle Figure 4.1 e 4.2 vengono riportati gli andathéei J(u) per ogni PH (nella parte
superiore) e 'andamento dejiWJin funzione di PH (nella parte inferiore), relamente a

due soggetti rappresentativi della serie Abbotttenoiti con predizione autoregressiva.

abb07, predAR, J(p)

T
——PH=30/|
——— PH=351

- PH=40
——— PH=45]|
PH=50|]

— -~ PH=55
-~~~ PH=60 |

=5

10} ‘

| 1 1 1 1 |
0.92 0.94 0.96 0.98 1 1.02 1.04

Tl
abb07, predAR, J . (PH). (PH) . =(0.96,30)

25 T T T

|
30 35 40 45 50 55 60
PH (min)

Figura 4.2: J(n) ai diversi PH (in alto); Ji(1) (in basso), per il soggetto Abbott 07 con pradie AR
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abb12, predAR, J(y)

I
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abb12, predAR, J, (PH), (1PH) . =(0.945,30)
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Jmin
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Figura 4.3: J(u) ai diversi PH (in alto); Ji(1) (in basso), per il soggetto Abbott 12 con pradie AR

Nella Tabella 4.1 sono riportati i valori dejixJottenuti con predizione autoregressiva per
ognuno dei soggetti Abbott e per ogni PH. La susigaes Figura 4.3 evidenzia
'andamento del 4, medio in funzione di PH con relativo intervallo @infidenza dato

damedia + standard deviation




Utilizzo della nuova metodologia su dati reali 91
predAR, AbbottJ_min(PH) calcolato con J
S0ggetto | pH=30| PH=35 | PH=40| PH=45| PH=50 PH=55 PH=6(
01 2,121 2,587 3,233 3,896 4,670 5,755 7,056
02 4,291 5,850 8,024 10,187 11,905 14,688 18,604
03 3,504 | 4,442 5,723 7,440 9,286 11,190 12,959
04 2,269 3,100 3,717 4,339 5,547 6,355 7,481
05 4,125 4,971 5,928 7,388 8,21% 9,518 11,588
06 0,910 1,171 1,468 1,891 2,386 3,035 3,875
07 5,261 7,472 10,327 12,060 15,721 20,063 24,417
08 4,374 5,925 7,945 10,555 13,567 16,84 19,709
09 3,433 4,437 5,404 6,938 8,972 10,392 12,7421
10 5,168 6,838 8,593 10,887 13,034 16,081 19,800
11 2,877 4,155 4,887 6,318 7,970 9,856 11,992
12 7,650 9,904 14,052 17,946 24515 30,685 43,390
13 40,655| 53,432 | 63,879| 82,463 117,464 148,081 194,20
14 5,318 6,948 8,606 10,164 11,875 13,763 16,398
15 4,857 6,135 7,592 9,619 11,301 13,800 16,113
16 1,601 1,876 2,182 2,522 2,900 3,385 4,090
17 5,593 6,445 7,795 9,611 11,806 13,831 16,119
18 10,369| 13,876 | 18,833| 24,79( 32,939 44,637 67,934
19 3,843 4,979 6,697 8,502 10,577 12,951 15,655
20 6,131 7,752 10,275 13,719 18,152 21,795 26,941
21 13,800 19,106 | 24,206| 30,957 38,870 47,458 45,480
22 7,883 | 11,010 13,836 18,56 24,102 30,836 40,531
23 4,195 5,312 7,101 8,592 10,642 13,101 15,277
24 4,195 5,312 7,101 8,592 10,642 13,101 15,277
25 9,113 | 11,177\ 15,168 20,03p 25,913 32,440 37,957
media | 6,541 | 8,568 | 10,903 | 13,919 | 18,119 | 22,547 | 28,233
sd 7,6642| 10,1337| 12,1999| 15,8311| 22,5674| 28,6070| 37,8016

Tabella 4.1: Predizione AR, soggetti Abbott,[PH). Evidenziate in giallo media e standard deoiat
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predAR, soggetti Abbott, Jmin(PH) medio, (|.|npl,PHnm)medin =(0.9614,30)

70 T T T T T

60 -
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40

30

Jmin

20

30 35 40 45 50 55 60
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Figura 4.4: Predizione AR: Jn(PH), media dei soggetti Abbott con intervallo dnfidenza

Dalle Figure 4.1 e 4.2, relative ai due soggetpiprasentativi della serie Abbott, &
possibile notare immediatamente come la curva dghuta con PH=30 sia quella che
presenta i valori piu piccoli, in particolare andheninimo piu piccolo. Si nota inoltre
come, aumentando il PH, le curve J() si spos@msibilmente piu in alto e piu a destra.
Questo comportamento sta ad indicare due aspaddtiifisativi: il primo e che,
aumentando il PH, le prestazioni della predizioeggiorano (in quanto la funzione costo
assume valori piu alti per ogni p); il secondo e dhpunto di minimo, cioe il p ottimo,
aumenta, ovvero si ritrova ovviamente cio che s eoncluso nel paragrafo 3.2: il
forgetting factor ottimo aumenta allaumentare 'deittzonte di predizione, cioé e
richiesta piu memoria al sistema. Da queste anal@dssibile concludere che, per i due
soggetti in esame, le prestazioni migliori si ogf@mo con PH=30 e con p ottimo pari al
punto di minimo della curva J(ph=30 Nei titoli delle Figure 4.1 e 4.2 sono stati icati i
valori ottimi della coppia (1, PH) calcolati combdice J. Osservando inoltre la Tabella
4.1, si pud constatare come per ogni soggettdrevrilo stesso comportamento appena
descritto (e sufficiente analizzare le singole eigiella Tabella e vedere come i valori del
Jnin @aumentino alllaumentare del PH). Anche il grafrgoortato in Figura 4.3 mostra

ovviamente come I'andamento dg}.Jnedio in funzione di PH sia crescente. E possibile
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quindi concludere che allaumentare dell’orizzodiepredizione si ha un decadimento

delle prestazioni predittive.

4.1.2 Soggetti Abbott, predizione LIN
Nelle Figure 4.4 e 4.5 vengono riportati gli andathéei J(u) per ogni PH (nella parte
superiore) e 'andamento dejiJin funzione di PH (nella parte inferiore), rel@amente a

due soggetti rappresentativi della serie Abbottenoiti con predizione lineare.

abb03, predLIN, J(u)
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1]
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Figura 4.5: J(n) ai diversi PH (in alto); Ji(1) (in basso), per il soggetto Abbott 03 con prasie LIN
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0.5

abb04, predLIN, J(u)
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Figura 4.6: J(n) ai diversi PH (in alto); Ji(1) (in basso), per il soggetto Abbott 04 con prasie LIN

Nella Tabella 4.2 sono riportati i valori dgji,Jottenuti con predizione lineare per ognuno
dei soggetti Abbott e per ogni PH. La successiquid 4.6 evidenzia I'andamento del
Jnin medio in funzione di PH con relativo intervallo donfidenza dato danedia *

standard deviation




Utilizzo della nuova metodologia su dati reali 95
predLIN, Abbott,J_min(PH) calcolato con J
S0ggetto | pH=30 | PH=35| PH=40| PH=45 PH=50 PH=5% PH=60
01 0,161 0,196 0,265 0,295 0,334 0,404 0,482
02 0,373 0,472 0,583 0,750 0,926 1,170 1,3p7
03 0,162 0,221 0,253 0,366 0,443 0,516 0,585
04 0,099 0,115 0,149 0,158 0,188 0,219 0,2p4
05 0,194 0,232 0,283 0,335 0,389 0,447 0,5b5
06 0,103 0,141 0,185 0,246 0,316 0,396 0,4p1
07 0,463 0,626 0,783 1,003 1,251 1,528 1,8p2
08 0,326 0,428 0,570 0,730 0,930 1,148 1,383
09 0,241 0,290 0,375 0,486 0,53f 0,747 0,887
10 0,323 0,423 0,487 0,608 0,71y 0,832 0,9[5
11 0,139 0,182 0,235 0,283 0,305 0,368 0,4p1
12 0,601 0,793 1,039 1,392 1,702 2,243 2,7p1
13 4,638 5,932 6,941 8,976 9,736 12,006 14,496
14 0,319 0,402 0,511 0,631 0,76y 0,938 1,150
15 0,309 0,394 0,497 0,661 0,784 1,001 1,249
16 0,201 0,269 0,346 0,434 0,55 0,647 0,8Pp6
17 0,362 0,467 0,555 0,699 0,882 1,102 1,2p6
18 0,690 0,797 0,920 1,044 1,316 1,424 1,7p6
19 0,221 0,281 0,352 0,450 0,562 0,687 0,8R0
20 0,566 0,707 0,862 1,031 1,216 1,378 1,849
21 0,868 0,950 0,970 1,050 1,216 1,285 1,488
22 0,832 1,050 1,402 1,802 2,256 2,764 3,4p4
23 0,363 0,463 0,645 0,823 1,079 1,331 1,6p6
24 0,363 0,463 0,645 0,823 1,079 1,331 1,6p6
25 0,527 0,659 0,817 1,057 1,322 1,606 1,9D9
Media 0,538 | 0,678 | 0,827 | 1,045 | 1,232 | 1,500 | 1,820
Sd 0,8802 | 1,1232| 1,3103| 1,6965| 1,8368 | 2,2677 | 2,7436

Tabella 4.2 Predizione LIN, soggetti Abbott;J(PH). Evidenziate in giallo media e standard dewiat
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predLIN, soggetti Abbott, Jmin(PH) medio, (uopi’PHom)medio =(0.8152,30)
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Figura 4.7: Predizione LIN: J;(PH), media dei soggetti Abbott con intervallo dnfidenza

Anche relativamente alla predizione con modelledire valgono le stesse identiche

osservazioni e conclusioni effettuate relativamatigepredizione autoregressiva.

4.1.3 Soggetti Dexcom, predizione AR
Nelle Figure 4.7 e 4.8 vengono riportati gli andathéei J(i) per ogni PH (nella parte
superiore) e 'andamento dejiJin funzione di PH (nella parte inferiore), rel@amente a

due soggetti rappresentativi della serie Dexcorttenoti con predizione autoregressiva.
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dex02, predAR, J()
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Figura 4.8: J(u) ai diversi PH (in alto); Ji(1) (in basso), per il soggetto Dexcom 02 con pmiedie AR
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Figura 4.9: J(u) ai diversi PH (in alto); Ji(1) (in basso), per il soggetto Dexcom 04 con miede AR
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Nella Tabella 4.3 sono riportati i valori dejjxJottenuti con predizione autoregressiva per

ognuno dei soggetti Dexcom e per ogni PH. La swieasFigura 4.9 evidenzia

I'andamento del , medio in funzione di PH con relativo intervallo @nfidenza dato

da media + standard deviatiorA causa dell’'elevato ordine di grandezza dellazione

per i valori finali di PH nella Figura € propostmaizoom per evidenziare meglio il

comportamento della curva.

predAR, Dexcom, J_min(PH) calcolato con J

Soggetto

PH=30 PH=35 PH=40 PH=45 PH=50 PH=55 PH=60
01 29,618 41,426 58,802 80,433 112,132 148,150 207,781
02 55,904 70,910 84,391 104,493 119,772 144,812 171,488
03 270,241 | 543,541 | 1019,618 | 2103,506 3956,516 7781,843 14565,262
04 9,756 10,943 11,942 13,488 15,721 18,688 21,277
05 42,365 65,290 85,722 118,119 148,718 193,522 238,177
06 613,471 | 3668,662 |21424,407 | 125048,820 | 713992,785 | 1435982376,835 | 7236952491,087
07 20,749 28,734 33,424 41,973 51,780 63,205 71,861
08 32,778 40,203 49,240 57,203 66,219 77,052 94,539
09 14,198 18,384 23,609 29,931 37,854 46,014 55,317
10 21,281 26,489 31,849 37,620 47,403 52,639 62,801
Media | 111,036 | 451,458 | 2282,301 | 12763,559 | 71854,890 | 143599090,276 | 723696797,959
Sd 192,6824 | 1141,6838 | 6732,8306 | 39458,2574 | 225627,5591 | 454097199,5022 | 2288524774,8203

Tabella 4.3 Predizione AR, soggetti Dexcom;{JPH). Evidenziate in giallo media e standard deoiat
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predAR, soggetti Dexcom, Jmin(PH) medio, (uopi’PHom)medio

- =(0.795,30)

7
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Figura 4.9: Predizione AR: J«(PH), media dei soggetti Dexcom con intervallo @hifidenza

Anche per i dati Dexcom si possono effettuaredes considerazioni effettuate per i dati
Abbott. In particolare é possibile osservare dalibella 4.3 come per due soggetti (03 e
06) si ottengano valori dei,d molto piu alti rispetto agli altri (dovuti a unaggiore
gualita dei dati stessi), e questo va ovviament@eidere sui valori medi, riportati nel
grafico di Figura 4.9. E possibile comunque notsi dai valori delle righe della Tabella
4.3 sia dalla stessa Figura 4.9, come si ritrogtésso comportamento osservato per i dati
Abbott.

4.1.4 Soggetti Dexcom, predizione LIN
Nelle Figure 4.10 e 4.11 vengono riportati gli ameati dei J() per ogni PH (nella parte
superiore) e 'andamento dejiJin funzione di PH (nella parte inferiore), rel@amente a

due soggetti rappresentativi della serie Dexcorttenaoti con predizione lineare.
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dex04, predLIN, J(u)
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Figura 4.10:J(u) ai diversi PH (in alto); Ji.(1) (in basso),
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Figura 4.11: J(p) ai diversi PH (in alto); Jin(1) (in basso), per il soggetto Dexcom 07 con piedie LIN
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Nella Tabella 4.4 sono riportati i valori dgjiyJottenuti con predizione lineare per ognuno
dei soggetti Dexcom e per ogni PH. La successigarki4.12 evidenzia 'andamento del
Jnin Mmedio in funzione di PH con relativo intervallo donfidenza dato danedia +
standard deviation

predLIN, Dexcom,J_min(PH) calcolato con J

Soggetto| pH=30 | PH=35| PH=40 PH=45| PH=50 PH=55 PH=6(
01 10,750| 14,218 17,756 19,197 20,605 24,095 28,579
02 28,985| 34,849 40,249 48,22p 53391 57,948 62,346
03 |118,821] 169,586 235,836/ 357,631| 399,065 560,180 560,884
04 4761 | 4,865| 5,235 5,785 6,229 6,820 8,051
05 21,601| 28,285 39,398 46,128 63,706 74,155 100/385
06 15,560 20,790 26,762 33,476 48,039 55527 62,926
07 13,296| 17,5903 21,956 23,754 29,198 33,061 36,826
08 26,693| 32,061 36,038 38535 40,066 44,871 56,593
09 13,505| 17,520 22,838 27,294 35634 45290 51,299
10 16,054| 17,270 20,176 23,312 26,679 29,803 31,447

media | 27,003 | 35,704| 46,624 | 62,333 | 72,261 | 93,177 | 99,929

Sd  |[33,0714 47,8737 67,3475 104,5407 116,0249 165,1956| 163,8639

Tabella 4.4 Predizione LIN, soggetti Dexcomy;{{PH). Evidenziate in giallo media e standard dewiat
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predLIN, soggetti Dexcom, Jmin(PH) medio, (“opl'PHopl)medio =(0.625,30)
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Figura 4.12: Predizione LIN: J,(PH), media dei soggetti Dexcom con intervalloalifidenza

Anche per la predizione lineare valgono le stessesiderazione gia effettuate. Non si

osservano in questo caso valori molto piu elewveitsdggetti 03 e 06 rispetto agli altri.

by

In questo paragrafo si € mostrato come il nuovacend, sviluppato e validato nelle
precedenti sezioni, possa essere utilizzato cooesso nell’'ottimizzare a posteriori un
particolare algoritmo predittivo. Si é visto conaedoppia (i, PH) ottima sia quella che
consente di ottenere in assoluto il valore di Jgaisso, ovvero di minimizzare la funzione
costo sia in funzione del forgetting factor che gegdiction horizon. Inoltre, I'analisi
delle curve deidn in funzione di PH ha dato conferma numerica débfahe, com’é
intuitivo aspettarsi, le prestazioni di un algomtmredittivo peggiorino allaumentare del
PH (d’altra parte, gli studi proposti in letteratunettono in evidenza che un PH pari a 30
minuti € il minimo per poter ottenere una predi&artile). Da sottolineare come questo
non sia un risultato medio ma valido singolarmgyee ogni soggetto e per entrambi gli
algoritmi predittivi, com’e possibile verificare kaTabelle riportate in questo paragrafo.
E chiaro che, per un eventuale utilizzo in un agione on line, si pud ottimizzare a

priori la predizione facendo riferimento ai valoredi dei parametri ottenuti.
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4.2 Confronto di algoritmi predittivi

Nel secondo paragrafo di questo capitolo ci si pecan dell'utilizzo dell'indice J per
mettere a confronto tra di loro algoritmi predittdiversi, ovvero per decidere, avendo
I'opportunita di scegliere, quale sia I'algoritmaghtiore da utilizzare e con che parametri.
Lo studio & stato condotto relativamente agli atgordi predizione autoregressivo e
lineare, ma € chiaro come I'utilizzo di J possaees®steso anche al confronto con altri

algoritmi predittivi.

Per ogni soggetto sono stati riportati in uno stegsifico 'andamento del J(u) ottenuto
con predizione autoregressiva — che verra indid§fo.,r — e del J(u) ottenuto con
predizione lineare — indicato con J(pn)— per ogni PH. Questo ha permesso di osservare
visivamente quale delle due curve presentasseorivainori, in particolare il punto di
minimo piu basso, e quindi di capire quale dei digoritmi consentisse di ottenere le
prestazioni migliori relativamente allo specifionggetto e al PH utilizzato. Ovviamente,

J consente anche di indicare il valore ottimo darametri p© e PH da utilizzare

nell'algoritmo che risultata migliore.

Quindi, per avere una conferma della bonta o megesponso, sono state riportate le
due predizioni ottime — AR e LIN — sovrapposte pesservare visivamente il

comportamento dei due algoritmi predittivi.

Successivamente, per ogni soggetto sono statitaigpan uno stesso grafico 'andamento
del Jnin ottenuto con predizione AR midAR — e del di, ottenuto con predizione LIN —

JninLIN — in funzione del PH. Anche qui osservando gquairva presentasse il valore piu
basso per ogni PH si & potuto concludere qualeitidgm consentisse di ottenere i risultati

migliori.
L’analisi e stata condotta separatamente sui sbgg@iott e sui soggetti Dexcom.

Nel seguito verranno riportati i risultati, relatai due gruppi di soggetti, mediante tabelle

riassuntive e opportuni grafici.




104 Capitolo 4

4.2.1 Soggetti Abbott

Nella Figura 4.13 vengono riportati gli andamentd@ur € di J(u)n relativamente a
due soggetti rappresentativi della serie Abbott ee rispettive predizioni ottime
autoregressiva e lineare con PH=30 minuti. Nellacsssiva Figura 4.14 vengono
riportati, sempre per gli stessi due soggetti,agidamenti del AR e del }i.LIN in
funzione del PH.
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Figura 4.13: a) (in alto a sinistra): J(uk (linea blu) vs J(un (linea rossa) con PH=30 minuti per il
soggetto Abbott 119) (in alto a destra): J(k (linea blu) vs J(un (linea rosso) con PH=30 minuti per il
soggetto Abbott 15¢) (in basso a sinistra): predizione AR ottima (lineessa) vs predizione LIN ottima
(linea verde) con PH=30 minuti per il soggetto Atibbl; d) (in basso a destra): predizione AR ottima
(linea rossa) vs predizione LIN ottima (linea vérden PH=30 minuti per il soggetto Abbott 15.
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Figura 4.14: a) (a sinistra): J,»AR (linea blu) vs J.LIN (linea rossa) in funzione di PH per il soggetto
Abbott 11;b) (a destra): J,/AR (linea blu) vs J.LIN (linea rosso) in funzione di PH per il soggefbbott

15.

Per poter confrontare inidAR e i JnnLIN singolarmente per ogni soggetto della serie

Abbott e per ogni PH si rimanda alle Tabelle 44.2del paragrafo 4.1.

Infine, nella Figura 4.15 vengono riportati sovragip gli andamenti del wh(PH)ar

medio e del Jin(PH).n medio con relativi intervalli di confidenza.
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Figura 4.15: Soggetti Abbott: 4(PH) medio con predizione AR (linea blu e intervadli confidenza
giallo) e J,i(PH) medio con predizione LIN (linea rossa coniinédlo di confidenza azzurro) a confronto
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Dalle Figura 4.13.a e 4.13.b e possibile ossergame, per entrambi i soggetti, la curva
J(uLin (linea rossa) presenti valori piu bassi rispetta aurva J(ugr (linea blu), in
particolare anche il minimo di J risulta piu piccolo del minimo di J(p9. Questo
porta a concludere che, nello specifico caso cond®Hmninuti, il modello lineare si rivela
superiore al modello autoregressivo nell'effettugredizione, in quanto consente di
ottenere il miglior compromesso tra regolarita mpestivita del profilo predetto. Com’e
infatti possibile osservare nelle Figure 4.13.c .234l che riportano un particolare
significativo della predizione per entrambi i soggda predizione lineare (linea verde)
risulta avere praticamente lo stesso ritardo dakalizione autoregressiva (linea rossa)
ma una regolarita decisamente migliore.

La Figura 4.14 mostra come questa conclusioneadidavnon solo fissando un PH pari a
30 minuti, ma per tutti i valori di PH fino a 60 moiti: infatti il Jnin(PH)n (linea rossa)
sta sempre sotto ik (PH)ar (linea blu), ovvero per la predizione lineare lovaottimi
della funzione costo sono costantemente piu basgetto a quelli della predizione
autoregressiva. La Figura 4.14 mostra questa sio@zyenerale per soli due soggetti,
perd dall’osservazione incrociata delle Tabelle 4.14.2 del paragrafo 4.1 si puo
concludere che questo comportamento € comunel & Rfti soggetti della serie Abbott.
La Figura 4.15 riassume visivamente quanto dett@r: il J,n(PH) medio per la
predizione lineare (linea rossa) e costantementebpisso del wh(PH) medio della
predizione autoregressiva (linea blu). Anchergkrvalli di confidenza mostrano come
per la predizione lineare vi sia meno variabiligl dalore ottimo della funzione costo

rispetto invece alla predizione autoregressiva.

4.2.2 Soggetti Dexcom

Nella Figura 4.16 vengono riportati gli andamentd@ur € di J(u)n relativamente a
due soggetti rappresentativi della serie Dexcomeerigpettive predizioni ottime
autoregressiva e lineare con PH=30 minuti. Nellacsssiva Figura 4.17 vengono
riportati, sempre per gli stessi due soggetti,agidamenti del AR e del }i.LIN in
funzione del PH.
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Figura 4.16: a) (in alto a sinistra): J(ur (linea blu) vs J(wn (linea rossa) con PH=30 minuti per il
soggetto Dexcom 04) (in alto a destra): J(k (linea blu) vs J(Wn (linea rosso) con PH=30 minuti per
il soggetto Dexcom 0&;) (in basso a sinistra): predizione AR ottima (limeasa) vs predizione LIN ottima
(linea verde) con PH=30 minuti per il soggetto Dentc04;d) (in basso a destra): predizione AR ottima
(linea rossa) vs predizione LIN ottima (linea vérden PH=30 minuti per il soggetto Dexcom 08.
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Figura 4.17: a) (a sinistra): J,»AR (linea blu) vs J.LIN (linea rossa) in funzione di PH per il soggetto
Dexcom 04b) (a destra): JisAR (linea blu) vs J.LIN (linea rosso) in funzione di PH per il soggetto

Dexcom 08.
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Per poter confrontare indAR e i JninLIN singolarmente per ogni soggetto della serie
Dexcom e per ogni PH si rimanda alle Tabelle 4434edel paragrafo 4.1.

Infine, nella Figura 4.18 vengono riportati sovragip gli andamenti del wh(PH)ar
medio e del Ji,(PH),,xn medio con relativi intervalli di confidenza. A caudegli ordini di
grandezza molto piu elevati della curva calcolaia predizione autoregressiva, viene

proposto uno zoom per evidenziare meglio la posei@ciproca delle curve.

Soggetti Dexcom, Jmin(F'H)AR medio vs Jmin(PH)LIN medio
3000
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Figura 4.18: Soggetti Dexcom: ,,(PH) medio con predizione AR (linea blu e intervadli confidenza
giallo) e J,in(PH) medio con predizione LIN (linea rossa contimadio di confidenza azzurro) a confronto

Anche per i dati Dexcom e possibile trarre le sesenclusioni a cui si e giunti
relativamente ai dati Abbott. Dalla Figura 4.16a5gibile osservare come, per entrambi i
soggetti il modello lineare si riveli superiore rabdello autoregressivo nello specifico
caso con PH = 30 minuti.

La Figura 4.17 mostra come, anche per i due saggeitcom, questa conclusione sia
valida non solo fissando un PH pari a 30 minuti, pea ogni valore di PH fino a 60
minuti. Anche qui, dall'osservazione incrociatalddlabelle 4.3 e 4.4 del paragrafo 4.1 si
puo concludere che questo comportamento € comundi @ 10 i soggetti della serie
Dexcom.

In Figura 4.18 si osserva come anche per i daticBexil J,n(PH) medio per la

predizione lineare (linea rossa) € costantemeniebpisso del ,(PH) medio della
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predizione autoregressiva (linea blu). Come gizeanato alla fine del paragrafo 4.1.3,
si osserva per i dati Dexcom la notevole divergeaegli ordini di grandezza delle due
curve, dovuta in particolare ai valori molto elevdei J,, ottenuti con predizione

autoregressiva per i soggetti 03 e 06. Il partimot@mportamento di questi due set di dati
si spiega col fatto che essi risultano piu rumodegli altri soggetti della serie Dexcom e
presentano anche molti tratti di segnale vicire albglie di saturazione di 0 mg/dl e 400
mg/dl: i valori troppo elevati uniti alla maggioremorosita causano “un’esplosione”
della predizione autoregressiva laddove la qual#h segnale risulta peggiore e, di

conseguenza, causano anche valori molto elevédi fileizione obiettivo J.

In questo paragrafo si € mostrato come il nhuovacend possa essere utilizzato con
successo anche nel confronto di algoritmi predittivcompetizione. Lo studio condotto
puo rivelarsi ancora una volta utile, come gia @ettproposito dell’'ottimizzazione, per
scegliere in anticipo il modello che, in base aamalisi di popolazione, risulta fornire

prestazioni migliori rispetto agli altri.

Nel prossimo paragrafo verranno tracciate le caichu del lavoro svolto, inoltre
verranno esaminate le problematiche ancora apedtedi degli spunti sui possibili

futuri sviluppi che possono delinearsi.

4.3 Conclusioni e sviluppi futuri

hY

Nella presente tesi si € visto come l'avvento despasitivi CGM rappresenti una
notevole innovazione nella terapia della patolodel diabete: la grande mole di
informazioni che essi consentono di acquisire mseee utilizzata non solo per effettuare
il monitoraggio continuo della glicemia, ma ancher gercare di prevenire eventi
rischiosi di ipo e iper-glicemia utilizzando algomi di predizione, basati su modelli
matematici. Si € visto come in letteratura sianati sproposti svariati metodi di
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predizione, ciascuno dei quali utilizza diversigraetri, tra i quali, comuni alla maggior
parte degli algoritmi, il prediction horizon PH Iefargetting factor p. Una problematica
molto importante e quindi rappresentata dalla retzesli mettere a confronto i diversi
metodi di predizione per stabilire quale consenteatantire le prestazioni migliori.
Inoltre, un’ulteriore complicanza é rappresentatiadscelta dei valori ottimi da attribuire
ai parametri. Il Root Mean Square Error e I'indinaggiormente utilizzato in letteratura
per misurare la bonta dei predittori, tuttavia siso come esso non risulti affidabile per
ottimizzare gli algoritmi. In questa tesi si e qiliincercato di proporre una nuova
metodologia che risultasse superiore al tradizeRMSE nell’analisi delle prestazioni di
un algoritmo predittivo. Sulla base delle ossemvazeffettuate circa I'importanza delle
grandezze cliniche da considerare (ESOD e guadaghspno inizialmente progettati
qguattro nuovi indici — i) %, k e J — per i quali e stato successivamente studiato il
comportamento in funzione dei parametri utilizzdagli algoritmi predittivi, attraverso
un processo di validazione. Dei quattro indici, unoparticolare — 4J— si € rivelato
superiore agli altri, ed & quindi stato scelto carardidato ad essere messo a confronto
con 'RMSE. Si e quindi mostrato come la nuova matprogettata risulti effettivamente
superiore al tradizionale RMSE nella valutazionelladebonta della predizione;
successivamente si € mostrato come essa consasfia dnottimizzare e confrontare
algoritmi, ovvero determinare i valori ottimi deagametri che un particolare algoritmo
utilizza e, in caso di piu algoritmi predittivi tompetizione, indicare quello che consente

di ottenere le prestazioni migliori.

In tutto cio va sempre tenuto in considerazioneoitesto in cui si & operato, ovvero il
fatto che si sia scelto di dare particolare impurgaa due grandezze specifiche: regolarita
della predizione e guadagno temporale. E questthpedal punto di vista clinico, risulta
molto importante avere una predizione il meno tmié possibile — per cercare di ridurre
al minimo il numero di falsi allarmi e far quindi she la predizione sia effettivamente
utilizzabile — e il meno ritardata possibile — geter offrire un guadagno temporale

effettivamente utile che quindi consenta di inteme in anticipo in caso di bisogno.

In quest’ottica, € possibile effettuare una riflesg sui risultati ottenuti nel confronto tra
gli algoritmi di predizione autoregressivo e lirmaCome si puo osservare dalle stesse
Figure 4.13 e 4.18 del precedente paragrafo, il elh@dineare & responsabile di
elongazioni maggiori nella predizione sui fronti dliscesa rispetto a quello

autoregressivo, mentre quest'ultimo provoca eloigéazanaggiori nella predizione sui
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fronti di salita. Il guadagno che si ottiene e icwegraticamente il medesimo. Va tenuto
presente pero che l'indice utilizzato non e staistruito specificatamente per le iper o
per le ipo-glicemie, né e un indice che valuta dedjzione puntualmente. La funzione
costo J infatti cerca il miglior compromesso trayalarita e guadagno sulla serie
temporale globale, non in punti specifici o in afari situazioni. E quindi corretto che
il risultato del confronto indichi che il modelloigtiore € quello lineare, in quanto
rispetto a quello autoregressivo consente di oteepeaticamente o stesso guadagno ma
garantisce una regolarita maggiore; inoltre le gé&aoni in discesa del modello lineare
sono piu contenute delle elongazione in salitant@ilello autoregressivo, e questo per la
strutture stessa dei modelli: mentre il modellcedire effettua una predizione lineare
appunto a partire dagli ultimi dati, quello autoesgivo di ordine 1 effettua una
predizione esponenziale che quindi nei fronti ditsaliverge piu velocemente. Questo
spiega il motivo per il quale, andando ad osserpargualmente le predizioni, vi possono
essere dei tratti in cui il profilo predetto con aeflo autoregressivo risulta migliore di
guello predetto con modello lineare (principalmemée fronti di discesa); cio non inficia
pero la superiorita globale della predizione limegaspetto a quella auto regressiva.

Da quanto appena detto, emerge chiaramente comu@@viuturi € miglioramenti della
metodologia proposta in questo lavoro possanoiragirsi sulla considerazione specifica
del comportamento della predizione nelle zone diapper-glicemia, per poter ottenere
una metrica che consenta di guardare non soltdlatb@nta globale dalla predizione ma
anche alla bonta nelle specifiche zone di peridoloitre le considerazioni effettuate sulla
diversita comportamentale dei due modelli qui zediti puo costituire lo spunto per lo
sviluppo di nuovi algoritmi di predizione, che stam grado di integrare i due modelli
prendendo da ciascuno le caratteristiche migliwrentuali nuovi modelli possono essere
successivamente confrontati con la metodologiagstapnella presente tesi.

Un ulteriore ed interessante sviluppo e rappreserdall’opportunita di incrociare i
risultati ottenuti in questo lavoro con quelli otitgli tramite la Continuous Glucose

Error-Grid Analysis proposta da Zanderigo et al. [32].
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Appendice

Vengono riportati in questa sezione tutti i graiontenenti gli andamenti del’/RMSE per
ognuno dei soggetti del database e relativamensgmtdmbi gli algoritmi di predizione.

Soqgetti Abbott, predizione AR
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bb23, predAR, PH=30, RMSE(W), RMSE, , =19.7731, iy, =0.86

abb24, predAR, PH=30, RMSE(\), RMSE,;, =19.7731, J . =0.86

RMSE (mgfd)
2 3

[
[N
T

261

25F

24

5,

23
0.5

055 06 085 0.7 0.75 08 0.85 0.9
M

095

RMSE (mg/dl)

24 . . . . . : . : 24 - - - : : . - -
251 25
230 23t
25+ 251
3 2| 3 22
2 2
w w
2 st 2
[:4 [:4
21+
205
20+ —
BE L . . . . " L . L g L . . . . L 1 L .
95 055 06 085 07 075 08 08 09 095 85 055 06 065 07 075 08 08 09 09 1
" v
abb25, predAR, PH=30, RMSE(L), RMSE, , =23.2967, u y, <0915 Abb, predAR, PH=30, RMSE(p) medio: RMSE, , =23.2967, 1y, =0.915
23 - - : . . - . - . 55 - - - . : : - - -
N
320
1S
30

15
05

055

06 0.65 0.7 0.75 0.8 085 0.9 0.95 1




Appendice

117

Soggetti Abbott, predizione LIN
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Soqggetti Dexcom, predizione AR
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etti Dexcom, predizione LIN
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