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RESUMEN: La Diabetes Mellitus Tipo 1 
(DMT1) en niños requiere un monitoreo 
constante debido a la complejidad glucé-
mica de esta población. Este trabajo pre-
senta un modelo predictivo basado en el 
algoritmo XGBoost, entrenado con datos 
simulados de 10 pacientes pediátricos 
virtuales mediante el entorno DMMS.R. El 
modelo estima niveles futuros de glucosa 
en ventanas de 30 minutos. Los resulta-
dos exhiben un desempeño robusto, con 
un RMSE de 5.48 mg/dL, MAE de 3.31 
mg/dL y un coeficiente de determinación 
R2 de 0.9949. Los resultados presenta-
dos apoyan la utilidad de la propuesta 
como una herramienta computacional de 
apoyo en el tratamiento personalizado de 
la DMT1 pediátrica.
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ABSTRACT: Type 1 Diabetes Mellitus (T1DM) in children re-
quires constant monitoring due to the glycemic complexity 
of this population. This study presents a predictive model 
based on the XGBoost algorithm, trained with simulated 
data from 10 virtual pediatric patients using the DMMS.R 
environment. The model estimates future glucose levels in 
30-minute windows. The results exhibit robust performan-
ce with an RMSE of 5.48 mg/dL, MAE of 3.31 mg/dL, and a 
coefficient of determination R2 of 0.9949. The results pre-
sented support the usefulness of the proposal as a compu-
tational tool to support personalized treatment of pediatric 
T1DM.
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INTRODUCCIÓN
La Diabetes Mellitus Tipo 1 (DMT1) se caracteriza por 
un déficit grave de insulina, la cual es la hormona más 
importante para la regulación de la glucosa sanguínea. 
Todas las formas de Diabetes aparecen por una des-
trucción autoinmune y progresiva de las células beta en 
el páncreas. Sin embargo, la velocidad de destrucción 
celular es considerablemente más acelerada en lactan-
tes, niños y adolescentes en comparación con los adul-
tos, lo que agrava el curso clínico y complica su manejo 
terapéutico. Esta pérdida funcional desencadena des-
equilibrios metabólicos significativos y en ausencia de 
una intervención oportuna, puede conducir a complica-
ciones graves en el corto y largo plazo [1]. En las últimas 
décadas, el impacto de la DMT1 ha cobrado mayor rele-
vancia como problema de salud pública. Datos recien-
tes estiman que más de 8.4 millones de personas viven 
con esta condición en el mundo, y se proyecta que la 
cifra podría superar los 13 millones para el año 2040. 
Las desigualdades geográficas, económicas y políti-
cas agravan el panorama [2]. En este sentido, se vuel-
ve esencial replantear las estrategias de monitoreo y 
control de la enfermedad, especialmente en población 
pediátrica. El avance de tecnologías digitales, el acceso 
a grandes volúmenes de datos y el uso de modelos de 
aprendizaje automático han abierto nuevas oportunida-
des para anticipar alteraciones glucémicas sin recurrir 
exclusivamente a métodos invasivos. Algoritmos como 
el XGBoost han demostrado capacidad para detectar 
patrones complejos en variables como la glucosa, la 
insulina y la actividad física [3], permitiendo diseñar sis-
temas predictivos más sensibles a la dinámica fisiológi-
ca individual. Esta línea de investigación se dirige hacia 
propuestas con un enfoque preventivo, personalizado y 
accesible para el tratamiento de DMT1 [4]. Al adaptar 
estos modelos a la fisiología infantil, se han identificado 
características únicas, como una mayor sensibilidad a la 
insulina, mayor volumen de distribución relativo al peso 
corporal y una tasa de absorción de glucosa más ele-
vada, lo que exige ajustes específicos en la calibración 
del sistema [5]. Incluso factores como la actividad física 
pueden alterar significativamente la respuesta a la insu-
lina, modificando los parámetros fisiológicos [6]. Esto 
confirma la necesidad de integrar parámetros fisiológi-
cos relevantes en herramientas tecnológica y computa-
cionales orientadas al apoyo clínico.

Esta investigación forma parte de un proyecto interdis-
ciplinario en ingeniería biomédica e inteligencia artificial. 
El enfoque metodológico combina simulación compu-
tacional, diseño experimental y análisis estadístico. La 
principal contribución es el desarrollo de un modelo 
predictivo que integra simulación fisiológica y aprendi-
zaje automático para estimar niveles de glucosa con 
un horizonte de 30 minutos. En la sección de materiales 
y métodos se describe el proceso de simulación fisio-
lógica y el entrenamiento del modelo XGBoost. En los 
resultados se presentan las métricas de desempeño 
obtenidas. Finalmente, en las conclusiones se discute el 

potencial como herramienta de apoyo para el monito-
reo personalizado de la DMT1 pediátrica.

MATERIALES Y MÉTODOS
La sección de materiales y métodos describe el pro-
ceso para desarrollar y evaluar el modelo predictivo 
propuesto. Se detallan las etapas de simulación fisio-
lógica mediante el entorno DMMS.R (del inglés: Dia-
betes Mellitus Metabolic Simulator for Research), la 
construcción de la base de datos, el diseño compu-
tacional para el entrenamiento del modelo XGBoost 
y la evaluación del desempeño mediante métricas 
especializadas. Esta estructura metodológica permite 
comprender cómo se obtienen los resultados presen-
tados en este manuscrito.

Simulación de Datos: Entorno DMMS.R
Los datos fueron generados con el simulador DMMS.R 
distribuido por el grupo Épsilon [7]. El núcleo de esta he-
rramienta computacional fue desarrollado por los traba-
jos en conjunto de la Universidad de Padova en Italia y 
la Universidad de Virginia en Estados Unidos de América 
[5-8]. El DMMS.R reproduce las dinámicas fisiológicas 
glucosa-insulina de pacientes virtuales adultos, adoles-
centes o niños DMT1. Además, pueden configurarse una 
gran diversidad de tratamientos de control glucémico 
que integren suministro de insulina, escenarios de ali-
mentación y monitorización continua de glucosa en una 
interfaz de Matlab® y Simulink de MathWorks Inc. [9-12].   

Construcción de la Base de Datos
Se simularon perfiles glucémicos correspondientes a 
10 sujetos niños virtuales, junto con un perfil promedio, 
bajo 5 protocolos distintos de ingesta de carbohidratos 
a lo largo de un día. Las simulaciones incluyeron sólo la 
administración de insulina en bolos y consumo de comi-
das. Se excluyeron las configuraciones ejercicio físico 
para reducir la complejidad inicial. Se obtuvieron 72,000 
datos de glucosa correspondientes a un día completo 
de 1440 minutos por paciente niño y por protocolo. 

Las variables consideradas como predictores fueron: 
tiempo en minutos, carbohidratos totales, carbohidra-
tos por periodo, insulina en bolo, insulina en el cuerpo 
y glucosa medida en mg/dL como variable objetivo. La 
Tabla 1 resume los protocolos alimentarios empleados, 
expresados en cinco horarios de simulación.

Fuente: Elaboración propia.

Tabla 1. Cantidad de imágenes obtenidas por fuente. 
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Figura 1. Diagrama general de la propuesta.
Fuente: Elaboración propia.

Figura 2: Comparación entre la glucosa simulada y la pre-
dicción por el modelo para Niño 4 bajo los 5 protocolos de 
ingesta.
Fuente: Elaboración propia en entorno Python.

Los trabajos del presente manuscrito siguen un diseño 
experimental y computacional estructurado en las si-
guientes fases: simulación in silico, extracción de varia-
bles, preprocesamiento, partición del conjunto de datos 
para entrenamiento, validación y prueba, entrenamiento 
del modelo predictivo, evaluación con métricas estándar 
y visualización de resultados. 

La Figura 1 resume de forma esquemática todas las eta-
pas de este estudio. El modelo predictivo fue entrenado 
con el algoritmo XGBoost, dada su efectividad en proble-
mas de regresión no lineal en contextos médicos [13-14]. 
La validación cruzada se utilizó para ajustar los hiperpará-
metros y reducir el riesgo de sobreajuste. El desarrollo se 
implementó en Python 3.10 con bibliotecas especializadas 
como XGboost, Pandas, Numpy, TensorFlow y Matplotlib.

Evaluación del modelo
La evaluación del modelo se basa en un enfoque de re-
gresión supervisada. Se estimaron niveles de glucosa con 
un horizonte de 30 minutos, simulando condiciones de 
monitoreo en tiempo real. Las métricas utilizadas para la 
evaluación fueron: Error Absoluto Medio (MAE, del inglés: 
Mean Absolute Error), Raíz del Error Cuadrático Medio 
(RMSE, del inglés: Root Mean Square Error), Error Por-
centual Absoluto Medio (MAPE, del inglés: Mean Absolute 
Percentage Error) y Coeficiente de Determinación R2.

Se generaron curvas comparativas entre predicciones y 
datos simulados para diversos escenarios, destacando la 
capacidad del modelo para adaptarse a la variabilidad in-
terpaciente. Uno de los análisis se enfocó en un día com-
pleto de simulación con cinco ingestas, evaluado en el 
paciente virtual Niño 4.

RESULTADOS 
La evaluación del modelo se lleva a cabo empleando los 
datos en el entorno DMMS.R, específicamente sobre el 

paciente virtual Niño 4, bajo cinco protocolos distintos de 
ingesta de carbohidratos en 24 horas de simulación. Por 
su relevancia en la dinámica fisiológica se utilizan como 
variables de entrada: la glucosa proveniente del Monitor 
Continuo de Glucosa (MCG), la insulina suministrada de 
manera exógena y la ingesta de carbohidratos. 

Para facilitar la interpretación visual de los resultados, 
este manuscrito presenta únicamente las dinámicas co-
rrespondientes al paciente Niño 4. Esta selección permi-
te mostrar con mayor claridad la comparación entre los 
valores simulados y las predicciones generadas por el 
modelo XGBoost, evitando la superposición de curvas y 
la variabilidad interpaciente que dificultarían el análisis grá-
fico si se incluyeran los diez perfiles simulados.

Desempeño Del Modelo Sobre Datos Simulados
La Figura 2 ilustra la comparación entre los valores de glu-
cosa simulados (línea azul continua) y los valores de pre-
dicción por el modelo XGBoost (línea verde continua). El 
eje horizontal representa el tiempo total de simulación en 
horas. Iniciando a las 0:00 horas y terminando después de 
24 horas. Mientras que el eje vertical muestra la concen-
tración de glucosa en volumen con unidades de mg/dL.

Los indicadores de desempeño se presentan en la Ta-
bla 2. Los resultados reflejan un ajuste altamente preci-
so, con un coeficiente de determinación R2 cercano a 1, 
lo que indica que el modelo explica prácticamente toda 
la variabilidad observada en los datos simulados. Tanto 
el MAE como el RMSE se mantuvieron en rangos bajos, 
confirmando la capacidad del algoritmo para reproducir el 
comportamiento glucémico minuto a minuto.

Diseño Computacional y Entrenamiento Del Modelo

Fuente: Elaboración propia.

Tabla 2. Métricas de evaluación en entrenamiento de XGBoost.
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Figura 3: Predicción de glucosa a 1 día hacia el futuro usando 
ventanas de 30 minutos. Se consideran 5 ingestas con montos 
distintos a los del entrenamiento. 
Fuente: Elaboración propia en entorno Python.

Estos resultados demuestran que el modelo no sólo sigue 
las tendencias generales de la glucosa, sino que también 
captura con precisión los picos posprandiales y los des-
censos asociados a la acción de la insulina, reproducien-
do la dinámica fisiológica descrita en la literatura [5-12].

Simulación De Un Día Con Cinco Ingestas
Con el fin de evaluar la aplicabilidad práctica del modelo 
XGBoost en un escenario representativo, se simula un día 
completo con cinco ingestas de carbohidratos. Estas in-
gestas son completamente diferentes a las que el mode-
lo XGBoost tuvo en el entrenamiento y se distribuyen en 
los horarios descritos en la Tabla 3.

con mayor pendiente. De hecho, el máximo valor registra-
do es de 150 mg/dL aproximadamente a las 12:00 horas. 
No se observaron episodios de hipoglucemia, lo que indi-
ca que el modelo evitó predicciones que comprometan la 
seguridad fisiológica del paciente virtual.

Estos hallazgos refuerzan la utilidad del enfoque basado 
en XGBoost para anticipar alteraciones glucémicas bajo 
distintos patrones alimentarios, aportando evidencia de 
su potencial aplicación en herramientas de apoyo para la 
toma de decisiones clínicas en diabetes tipo 1.

CONCLUSIONES
El modelo desarrollado que integra simulación fisiológica 
con el algoritmo XGBoost, logró anticipar con alta pre-
cisión la dinámica glucémica minuto a minuto dentro de 
un día de predicción usando ventanas de 30 minutos en 
pacientes pediátricos virtuales con DMT1. Los resultados 
cuantitativos muestran un RMSE de 5.48 mg/dL, un MAE 
de 3.31 mg/dL y un coeficiente de determinación R2 de 
0.9949. Esto demuestra que existe coherencia entre las 
predicciones y los datos extraídos de las simulaciones 
fisiológicas con el DMMS.R. Estos valores confirman la 
capacidad del modelo para reproducir tanto los periodos 
posprandiales como los descensos mediados por la insu-
lina activa. 

A pesar de su desempeño favorable, la naturaleza discre-
ta de XGBoost limita la representación de la fluidez fisioló-
gica de la glucosa. En este sentido, futuras investigaciones 
podrían incorporar técnicas de suavizado y modelos híbri-
dos como LSTM o Transformers que permitan extender 
el horizonte de predicción y mejorar la capacidad del sis-
tema frente a la variabilidad interpaciente e intrapaciente. 

Este trabajo demuestra un interesante potencial del XG-
Boost para usarse como un complemento computacional 
para el personal de salud en la gestión de la DMT1. Sin em-
bargo, las limitaciones de la presente propuesta radican 
en la aplicación en escenarios clínicos reales. Esto debido 
a que se necesitan diversas aprobaciones institucionales, 
de ética y cumplimiento de reglas clínicas. Además, los 
trabajos futuros deberían incluir nuevas variables fisiológi-
cas que reflejen condiciones más cercanas a la realidad 
de los pacientes.
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