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Abstract—La diabetes plantea un reto sanitario global que
requiere interpretar adecuadamente los datos generados por
sensores. Este trabajo propone un sistema basado en lógica
difusa (FL) para generar resúmenes lingüı́sticos de datos de
monitorización continua de glucosa (CGM). Integrado en una
arquitectura del Internet de las Cosas (IoT) multipaciente,
permite describir series temporales (TS) en lenguaje natural,
facilitando su comprensión por profesionales, pacientes y famil-
iares. La propuesta se compara con GPT-4, destacando ventajas
en interpretabilidad, eficiencia y sostenibilidad.

Index Terms—Lógica difusa, Monitorización continua de glu-
cosa, IoMT, Resúmenes lingüı́sticos de series temporales, Gen-
eración de lenguaje natural, diabetes, GPT.

I. INTRODUCCIÓN

La diabetes mellitus es una enfermedad metabólica causada
por una insuficiencia parcial o total de insulina, afectando a
más de 537 millones de personas en el mundo [1]. Pese a que
los sistemas sanitarios actuales dotan a sus pacientes con dis-
positivos inteligentes para la CGM a través de sensores, aun se
enfrentan al desafı́o de ofrecer una atención personalizada, en
gran parte por la complejidad y volumen de datos generados.

En este contexto, la FL surge como un enfoque clave para
modelar la incertidumbre inherente a los datos de glucosa.
Pese a que existen numerosos trabajos en el manejo de datos de
diabetes, estos se enfocan en la predicción de valores futuros
o en determinar si el paciente padece o no la enfermedad [2],
no abordando ası́ técnicas interpretables que permitan llevar a
cabo un control adecuado de los pacientes.

Como consecuencia, se propone una arquitectura IoT mul-
tipaciente para la recogida de datos en tiempo real, combinada
con un sistema basado en FL para generar descripciones
lingüı́sticas interpretables de TS de glucosa. La validación del
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sistema se realiza a través de una evaluación del mismo por
parte de los usuarios finales, ası́ como una comparativa con
modelos de generación de lenguaje natural como GPT-4, en
términos de interpretabilidad, eficiencia, contenido semántico
y sostenibilidad.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

En el ámbito de la CGM en pacientes con diabetes, nu-
merosos trabajos proponen el uso de dispositivos IoT para
recopilar datos biométricos. Sin embargo, muchas de estas
propuestas no describen una arquitectura concreta multipa-
ciente ni ofrecen información completa sobre los sensores
empleados.

Por otra parte, para afrontar la incertidumbre inherente
en los datos monitorizados, se recurre a la FL [3], la cual
ha demostrado ser fundamental para generar descripciones
lingüı́sticas de TS (GLiDTS), tal y como se refleja en [4].
Aunque los modelos de lenguaje como GPT-4 han comenzado
a utilizarse para resumir datos de CGM [5], estos presen-
tan errores, alucinaciones o subjetividad en descripciones
lingüı́sticas que abarcan varios dı́as, revelando ası́ la necesidad
de análisis diarios detallados.

III. ARQUITECTURA DEL SISTEMA

La arquitectura del sistema combina el sensor comercial
Freestyle Libre 3 [6] con una aplicación móvil que recoge los
datos en tiempo real; a diferencia del glucómetro tradicional,
el dispositivo IoT permite una recopilación completa de los
niveles de glucemia sin intervención del usuario, durante un
perı́odo de 14 dı́as. Para ello, se emplea la aplicación xDrip+
[7], que facilita la lectura continua del sensor y el envı́o
automático de los datos al servidor. Los valores de glucosa,
el timestamp y el utcOffset se almacenan y preprocesan en
un servidor propio, que además aloja una plataforma web
con el motor de generación de resúmenes lingüı́sticos. La
comunicación se realiza mediante una API REST que replica
la funcionalidad de Nightscout [8], y adaptada para gestionar
múltiples pacientes de forma simultánea.
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IV. METODOLOGÍA DE GENERACIÓN DE RESÚMENES
LINGÜÍSTICOS

Las TS registradas en tiempo real son convertidas a lenguaje
natural de manera interpretable, abordando ası́ las limitaciones
encontradas en la literatura.

En primer lugar, los datos con preprocesados, destacando el
uso del algoritmo Moving Average Window para la imputación
de valores perdidos en intervalos de tiempo no superiores a
media hora. Posteriormente, se aplica el algoritmo Ramer Dou-
glas Peucker [9] para la segmentación de la TS, obteniendo
ası́ dos TS (la original y la segmentada). Cada segmento se
caracteriza usando funciones de pertenencia difusas asociadas
a los niveles de glucosa, la tendencia de los segmentos y, los
momentos del dı́a al que pertenece cada uno de los puntos.
Ası́, la TS segmentada permite la caracterización de eventos
(i.e.: hipoglucemia, hiperglucemia, picos y mesetas). Por su
parte, a partir de la TS original con el etiquetado de niveles
de glucosa, los momentos del dı́a y el uso de cuantificadores
difusos, se permite la generación de Protoformas de tipo 2
(p.ej.: Por la mañana, la mayorı́a de los niveles de glucosa
fueron altos).

Una vez se genera la descripción de la TS, cada una de las
sentencias se evalúa en función del grado de verdad (DoT), el
cual debe ser superior o igual a 0.7 para ser admitida en el
resumen final. Adicionalmente, un marco de reglas de calidad
es utilizado, evitando repeticiones y redundancias, dando ası́
prioridad a eventos significativos de manera progresiva en el
tiempo, proporcionando una descripción desde lo más general
a lo más especı́fico.

V. RESULTADOS Y DISCUSIÓN

El sistema ha sido evaluado sobre un conjunto de datos
reales de un paciente con diabetes tipo 1, con más de 200 dı́as
monitorizados. Para validar el conjunto de datos recogidos,
este fue computado de forma tal que se hizo el cálculo de todas
las posibles protoformas que se podrı́an generar. El resultado
fue que el 89% de estas fueron activadas, lo que evidencia una
amplia cobertura de los eventos esperados en los datos.

Una encuesta realizada a pacientes, familiares y per-
sonal clı́nico arrojó una puntuación media de usabilidad del
73%, destacando la claridad, brevedad y relevancia de los
resúmenes. Comparado con GPT-4 y su plug-in Data Analyst
(variando el prompt del modelo entre la TS original y la TS
segmentada), nuestra propuesta se ensalzó en aspectos clave
como la precisión, la dinámica temporal, la relevancia del
contenido, la claridad narrativa, la escalabilidad del sistema
y su sostenibilidad a largo plazo, esto último considerando
los Objetivos de Desarrollo Sostenible #3 (Salud y Bienestar)
#10 (Reducción de las desigualdades) y #12 (Producción
y Consumo Responsables). Igualmente, cabe destacar como
el plug-in Data Analyst obtuvo la mayor valoración en el
escenario en que el prompt contenı́a la TS segmentada.

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Este estudio ha presentado una arquitectura completa para
la generación de resúmenes lingüı́sticos de alta calidad a partir

TABLE I
COMPARATIVA DE RESUMEN LINGÜÍSTICO CON GPT-4 DATA ANALYST.

Nuestra propuesta: Los niveles de glucosa (GL) recogidos comprenden el
dı́a completo. El GL fue normal durante el dı́a. Por la noche, ha aparecido
un conjunto de 3 picos durante unas 6 horas con un máximo de 226,0
mg/dL a las 01:00 horas. A continuación, se ha detectado un episodio
de hipoglucemia de 42,0 mg/dL hacia las 05:45 horas. Por la tarde, se
ha detectado un episodio de hipoglucemia de 63,0 mg/dL hacia las 17:00
horas, seguido de un pico de 190,0 mg/dL hacia las 18:45 horas. Por
último, casi todas los GL han sido normales durante 3 horas con una
tendencia creciente.
GPT-4 Data Analyst (TS segmentada): Las mediciones de glucosa
variaron significativamente, con un mı́nimo de 42 mg/dL y un máximo
de 226 mg/dL. Se produjeron hipoglucemias a las 05:45, 09:00, 16:55 y
17:50 horas, mientras que se observaron episodios de hiperglucemia a las
01:05, 02:20, 03:25 y 18:45 horas. En total, el nivel medio de glucosa fue
de 133,94 mg/dL. [...] (Información superflua)

de TS de glucosa, mediante un modelo de representación del
conocimiento y una arquitectura de monitorización en tiempo
real para múltiples pacientes, basada en sensores continuos de
glucosa intersticial. De esta manera, se persigue fomentar una
mejora en el bienestar de las personas a la vez que se alivia
la carga de los sistemas sanitarios actuales.

El sistema permite visualizar e interpretar los datos de
manera comprensible, implicando a expertos y usuarios en
su diseño, aplicando FL para transformar patrones relevantes
en descripciones en lenguaje natural. Como trabajo futuro,
se plantea ampliar el análisis a periodos más largos, con
el objetivo de evaluar la evolución del paciente y posibles
cambios en sus hábitos alimentarios.
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