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Resumen

La diabetes es una enfermedad en la cual el cuerpo no procesa de manera adecuada la glucosa; el tratamiento
para esta enfermedad se basa en el autocuidado del paciente, sus tendencias dietarias, el ejercicio y la
administracién de insulina. Predecir los niveles de glucosa futuros puede ser de gran ayuda para que el paciente
y el personal médico que lo atiende determinen estrategias que mantengan sus niveles de glucosa en un rango
que no sea peligroso. Las técnicas de aprendizaje profundo, entre otras cosas, permiten predecir valores en una
serie temporal. En la actualidad, la técnica mas usada es la prediccién mediante redes neuronales recurrentes
tipo LSTM. Este articulo se propone realizar experimentos variando los pardmetros de redes neuronales tipo
LSTM para determinar si dichos parametros tienen alguna influencia en la precisién de la prediccién del modelo.
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Experiments with LSTM recurrent neural networks for glucose level prediction in patients
with diabetes
Abstract

Diabetes is a disease in which the body does not properly process glucose; Treatment for this disease is based
on the patient's self-care, dietary tendencies, exercise, and insulin administration. Predicting future glucose
levels can help the patient and their medical staff determine strategies to keep their glucose levels in a range
that is not dangerous. Deep learning techniques, among other things, can predict values in a time series,
currently the most widely used of these techniques is LSTM recurrent neural networks. This paper performs
experiments varying the parameters of LSTM neural networks to determine whether these parameters have
any influence on the accuracy of the model's prediction.
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1. Introduccion

Alolargo de los afios se ha observado un incremento en el interés de la aplicacién de técnicas
de inteligencia artificial (Al, por sus siglas en inglés) para la deteccidn, predicciéon y manejo
de la diabetes, esto se evidencia en el incremento del niimero de revistas que entre el 2000 y
el 2022 publicaron temas relacionados a la aplicacién de Al al estudio de la diabetes (Garcia-

Jaramillo et al. 2023).

Se ha observado que el manejo de la diabetes es uno de los campos de la investigaciéon que
menos autores tiene y menos articulos produce ano tras afo, pero en las publicaciones
encontradas por Garcia-Jaramillo et al. (2023), se enfatiza el potencial del uso de técnicas de
Al en el manejo de la diabetes, especialmente para la prediccién de los niveles de glucosa
futuros, con el fin de corregir tratamientos inefectivos, ajustar la dosis de insulina y generar
alertas tempranas de eventos de hiper o hipoglucemia, que pueden llevar a cuadros de coma

(Contreras y Vehi, 2018; Zainuddin et al,, 2009).

Algunas de las publicaciones donde se predice el nivel de glucosa de los pacientes se resaltan

a continuacién:

e Fiorini et al. (2017): estaban motivados por la idea de predecir el nivel de glucosa con
métodos puramente basados en datos, y utilizaron regresiones y redes neuronales para

conseguirlo.

e Zhu et al (2020): usaron redes neuronales recurrentes dilatas, en las cuales los
parametros de entrada fueron los niveles de glucosa en tiempo real, la ingesta de insulina,
ingesta de comidas, género, edad, entre otros, para predecir con gran precision los niveles de

glucosa futuros de los pacientes.

e Martinsson et al. (2020): hicieron una red con neuronas tipo LSTM, donde variaron

algunos de sus parametros para determinar el punto 6ptimo donde pudieran predecir los



Universidad EAN

o
Revista Ontare- Volumen 11 - enero a diciembre de 2023 ON ‘ARE

ISSN: 2382-3399 (Impreso)
ISSN: 2745-2220 (En linea)

siguientes 30 minutos del nivel de glucosa, y encontraron que aumentar el nimero de

neuronas LSTM disminuye el error asociado a la prediccién.

e Alfian et al. (2020): usaron un multilayer perceptron acoplado con redes neuronales para

predecir el nivel de glucosa 15, 30, 45 y hasta 60 minutos en el futuro.

El manejo de la diabetes se ha transformado por la integracién de nuevas tecnologias, como
el CGM, el desarrollo del pancreas artificial y la busqueda de la explotaciéon de la data
adquirida por la aplicacion de estas nuevas técnicas (Contreras y Vehi, 2018). Fagherazzi y
Ravaud (2019), afirman que se necesitan medidas de evaluacién de riesgo para saber en
tiempo real qué tan propenso es un paciente de llegar a eventos de hipo o hiperglucemia, al
igual que la industria financiera tiene modelos de riesgo crediticio que le permiten predecir
qué tan riesgoso es que un cliente entre en periodos de mora. El objetivo de este articulo es
determinar la influencia que pueden tener los parametros de una red neuronal recurrente
tipo LSTM sobre la precision de la prediccidn del nivel de glucosa, para que estos hallazgos

puedan ser usados por otros investigadores en el campo de la Al aplicada a la diabetes.

2. Marco teorico

2.1. La diabetes

La diabetes es una enfermedad cronica, en la que el cuerpo no disuelve la glucosa de manera
apropiada (Joshi et al., 2021). Existen 3 tipos bien diferenciados de diabetes: 1) diabetes tipo
1 (T1D, por sus siglas en inglés), en la que el cuerpo no genera insulina para la regulacién de
glucosa; 2) diabetes tipo 2 (T2D, por sus siglas en inglés), en la que el cuerpo genera pequefias
cantidades de insulina que no son suficientes para la regulacién de la glucosa; 3) diabetes

gestacional, en la que el cuerpo de la madre gestante no produce insulina (Joshi et al., 2021).
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La historia de la diabetes mellitus se remonta hasta el afio 1500 a. C. en Egipto, a través de un
papiro se describen sus sintomas caracteristicos. En el siglo II d. C. en Grecia se usé por
primera vez el término diabetes para describir una enfermedad en la que el cuerpo libera
mucha orina y hay poca supervivencia (Holt et al, 2017). En Europa, en 1776, Matthew
Dobson ligd el acceso a la buena comida y el alto consumo de vinos con la diabetes, y concluyd
que la sangre contenia azluicar y que esta se excretaba en la orina a través de los rifiones (Holt
etal., 2017). Hacia inicios de 1800, John Rollo aplic6 el adjetivo mellitus (de la palabra latina
que significa miel) a la diabetes. hacia mediados del siglo XIX, Claude Bernand descubrié que
la glucosa estaba presente en la sangre de todos los animales, aun en condiciones normales,
y que el higado contenia una sustancia similar al almidén que podia convertirse facilmente
en glucosa; segin Holt et al. (2017), de estos descubrimientos derivé la teoria glucogénica,
en la que enunciaba que el azticar absorbido por el intestino se convertia por el higado y luego
era liberado constantemente en la sangre. Hacia finales del siglo XIX, Gustave Laguesse,
apoyado en el trabajo de Paul Langerhans, sugirio que esta secrecion interna era producida
por islas de células, y en 1909, Jean de Meyer llamé a esta secrecion interna insulina
(derivado del vocablo latin para isla). Hacia finales del siglo XIX, Etienne Lancereaux
identifico claramente dos grandes grupos de pacientes: unos con diabetes delgada y otros
con diabetes grasa (Holtet al., 2017). La diabetes delgada era mas comun en personas jovenes
y tenia un inicio agudo, mientras que la diabetes grasa se presentaba en personas de mediana
edad con sobrepeso (Levy, 2016). Los trabajos y publicaciones de Harold Himsworth a
mediados del siglo XX permitieron distinguir entre T1D (sensible a la insulina) y T2D

(resistente a la insulina) (Levy, 2016).

Hoy se sabe que la homeostasis de la glucosa es un estado de equilibrio entre comidas, y se
mantiene por varias hormonas interrelacionadas, especialmente la insulina, el glucagén, la
adrenalina, el cortisol y las incretinas (Dunning, 2012). También juegan un papel importante
el tipo de alimentos ingeridos, el ejercicio y los habitos diarios (Fonseca, 2010). Se sabe que
lainsulina se secreta en 2 fases, la primera ocurre justo después de la ingestiéon de comidas y
continta durante los siguientes 10 a 15 minutos; en la segunda fase, la secrecién de insulina

se mantiene hasta que se restablecen los niveles normales de glucosa en la sangre (Dunning,
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2012). Segiin Holt y Kumar (2015), en los pacientes con T1D la primera fase de secrecién de
insulina no es tan eficiente, con lo cual el paciente tiene altos niveles de glucosa en la sangre,
que pueden llevar a trastornos tales como la aterosclerosis, hipertrigliceridemia,
coagulopatias, disfuncién endotelial, hipertensién y la hiperglucemia crénica (Dunning,

2012; Shaw y Cummings, 2012).

Un perfil glucémico es la representacion grafica de una serie de tiempo donde el eje y contiene
los niveles de glucosa, y el eje x contiene el tiempo; de estos perfiles se pueden realizar
observaciones para optimizar los niveles de glucosa a diferentes horas o momentos del dia,
dependiendo de la rutina del paciente y sus preferencias dietarias (Bando et al, 2018). Para
obtener un perfil glucémico se realizan mediciones continuas de los niveles de glucosa en la
sangre, a través de dispositivos médicos tales como glucometros y sistemas de
monitorizacion continua de glucosa (CGM, por sus siglas en inglés) (Joshi et al, 2021). Los
primeros usan una tira radioactiva que requiere una gota de sangre para determinar el nivel
de glucosa capilar. El sistema de monitoreo continuo requiere un sensor que puede tener una
duracion de 6 a 14 dias, este se adhiere a la piel y toma muestras de glucosa intersticial cada

5 minutos (Mosquera y Garcia-Jaramillo, 2022).

2.2. Series temporales y redes neuronales

Una serie temporal es una secuencia ordenada de valores registrados a intervalos iguales de
tiempo (Blazquez-Garcia et al, 2021; Chou y Tran, 2018). Estas pueden tener una
distribucién interna que es aleatoria, o que responde a la relacién de una o varias variables
que determinan sus valores; los componentes que explican la distribucién interna de una

serie temporal son:

e Tendencia, que considera el patréon armoénico de la serie.
e Estacionalidad, es el cambio ciclico de las variables internas de la serie temporal.

e Residual o ruido, que es la parte inexplicable de la serie temporal (Comito y Pizzuti, 2022).
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que genera la serie temporal para generar prondsticos o predicciones (Athiyarath et al.,

2020).

Se ha encontrado que los datos de entrada, las variables y el horizonte de prediccion afectan
la precisiéon de los modelos (Sharma, 2018); por ejemplo, entre mas largo el horizonte de
prediccién (qué tanto en el futuro se quiere predecir), se tienen errores de prediccién mas

grandes (Oh et al., 2015).

El aprendizaje profundo (deep learning) es un area del campo de la Al en la cual se utilizan
datos, algoritmos y modelos estadisticos para extraer inferencias y patrones que permiten a
las computadoras aprender y adaptarse automaticamente a nuevos estimulos (Comito y
Pizzuti, 2022). Las redes neuronales recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés) son un tipo
de algoritmo de aprendizaje profundo, aptas para analizar datos secuenciales, estan
organizadas en capas o nodos, a través de los cuales se transmite la informacién de manera
simultdnea en pasos discretos de tiempo, en la figura 1 se puede apreciar la arquitectura de

una red neuronal recurrente.

Figura 1. Estructura tipica de una red neuronal recurrente
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Fuente. Mosquera-Ruiz (2023).
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Unavariacion de las redes neuronales recurrentes son las redes de larga duracién de término
corto (LSTM, por sus siglas en inglés), las cuales tienen nodos ocultos que permiten retener
la salida de iteraciones anteriores, para asi mejorar su precision de predicciéon (Comito y
Pizzuti, 2022); esta caracteristica hace que las redes LSTM sean la técnica mas comtinmente

utilizada en la prediccion de series temporales (Islam et al., 2020; Lara-Benitez et al., 2021).

Las redes LSTM fueron introducidas por Hochreiter y Schmidhuber en 1997 (Colah’s Blog,
2015). Estas redes son adecuadas para procesar y predecir eventos importantes con
intervalos muy largos en series de tiempo, ya que estan disefiadas para evitar el problema de
la dependencia a largo plazo, en el cual, la informacién provista hace mucho tiempo puede
ser relevante para la predicciéon o generacion de salidas (Colah’s Blog, 2015; Kang et al.,
2023). Para lograr esto, las redes LSTM agregan un mecanismo de puertas para controlar la
transmisidon de informacion entre neuronas sobre la base de una red neuronal recursiva
simple. Las puertas permiten que las transformaciones realizadas y la informacién agregada
en cada neurona sea o no agregada a los datos que son transportados a neuronas siguientes

en la red.

En una red LSTM, la informacién puede fluir entre cada neurona sin cambios, a menos que
las puertas definan lo contrario. Existen tres puertas: 1) la puerta de entrada; 2) la puerta de
olvido; 3) la puerta de salida. Estas puertas son funciones sigmoides con resultados de entre
0y 1, donde 0 es un estado de “cierre completo” de la puerta (la informacién original de la
red cambia) y 1 es un estado de “completa apertura” de la puerta (la informacién transmitida
entre neuronas se mantiene) (Kang et al, 2023). Segun Colah’s Blog (2015), el

funcionamiento simplificado de una red LSTM normal es el siguiente:

1. La puerta del olvido determina si cada valor del estado anterior es relevante o no en el
estado actual; si el resultado de la funcién sigmoide es 1 el valor original se mantiene
completamente en el estado actual; si el resultado esta entre 0 y 1 el valor cambiara
proporcionalmente en el estado actual; y si el resultado es 0 el valor se olvidara y cambiara

en el estado actual, en otras palabras, la puerta se cierra para ese valor.
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2. Lapuerta de entrada determina cudales valores del estado anterior se van a actualizar, y
qué tanto deberian ser actualizados, también crea una serie de valores que se pueden agregar
para producir el estado actual y una escala de preferencia para cada uno de ellos vy,

posteriormente, actualiza el estado anterior al estado actual con toda esa informacion.

3. Finalmente, la puerta de salida filtra los resultados de la puerta de entrada para dejar
salir la parte del estado actual de la neurona que sea relevante para las neuronas siguientes

de la red.

Algunas variaciones de LSTM permiten que cada puerta vea el estado de la neurona,
dependiendo de los propésitos de la investigacion. En otras variaciones la puerta del olvido
y la puerta de entrada son una sola funcién sigmoide que cambia los valores que se olvidan

directamente y en un solo paso (Colah’s Blog, 2015).

De acuerdo con Amir (2022), algunos parametros que pueden generar cambios en los

resultados de una red neuronal recurrente son:

e Tasa de aprendizaje: indica la velocidad a la que se actualizan los coeficientes, puede ser fijo
o variable.

e Numero de épocas: define el nimero de iteraciones por las que se transmitira el conjunto de
datos de entrenamiento a la red, para que esta tltima ajuste gradualmente la salida.

e Nimero de neuronas: determina el nimero de neuronas conectadas en una red neuronal
recurrente, a mayor numero, mas procesamiento de los datos de entrada para producir los
datos de salida.

e Datos de entrada: son los datos de entrada al modelo; pueden ser todo el conjunto de datos
o porciones del conjunto de datos que ingresan de manera secuencial, y sobre los cuales se
genera la salida del modelo.

e Funcion de evaluacién: determina cdmo se evalian las predicciones realizadas por el modelo
sobre los datos de entrenamiento. Las redes neuronales buscan reducir medidas de error
entre las predicciones, y los datos reales entre cada época de entrenamiento.

¢ Funcién de activacion: determina si las transformaciones realizadas en una neurona pueden
pasar a la siguiente o no. La mas usada actualmente es Rectified Linear o ReLu por su

versatilidad y facilidad de comprensién (Sharma, 2017).
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3. Materiales y métodos

Se realizaron experimentos con redes neuronales de tipo LSTM para predecir el nivel de
glucosa de los 5 minutos siguientes a la ultima mediciéon de 5 pacientes con T1D, usando
algunos de los datos obtenidos en un estudio previo realizado por Jaeb Center for Health
Research (2015), cuyos resultados fueron analizados en un articulo publicado por Anderson
et al. (2016), y cuyos datos estan disponibles a través del centro coordinador del Consorcio

de Pancreas Artificial de la JDRF, cuyo ID es NCT02137512.

Para realizar el andlisis se desarrollé un cédigo de Python versién 3.10 usando las librerias
numpy, pandas, matplotlib, datetime, timedelta para importar y transformar los perfiles
glucémicos de los pacientes con diabetes. Durante la importacién y transformacién de los
datos se realizé la creacién de un objeto tipo dataframe de la libreria pandas, al cual se
agregaron columnas adicionales a las originalmente provistas de cara a la inyeccion de estos
datos a los experimentos con redes neuronales. Los niveles de glucosa nulos fueron
reemplazados usando la interpolacion lineal hacia adelante para cada paciente. Se eliminaron
del dataframe las mediciones cuya distancia con respecto a la medicién anterior fuera
diferente a 5 minutos, para minimizar los errores y estandarizar los datos de entrada a los

experimentos.

Python y sus librerias sklearn y tensorflow, kerasy pickle, se utilizaron para la creacién de una
serie de redes neuronales recurrentes LSTM, en las cuales se variaron algunos parametros
para medir su influencia en la precisién de la prediccién de resultados; los parametros

generales utilizados en la creacion de las redes LSTM fueron los siguientes:

e Neuronas de entrada: 1.

e Numero de capas: 1 de entrada, 1 de salida, 1 capa escondida tipo LSTM, 1 capa escondida
tipo dense (en la cual todas las neuronas estan conectadas).

¢ Funcidn de activacion de la segunda capa escondida: rectified linear (ReLu).

e Funcién de activacion de la neurona de salida: linear.
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e Se uso el 80 % de las mediciones por paciente como datos de entrenamiento y el resto se
utilizo6 para pruebas.
e Funcion de error: media del error cuadratico entre los datos de prueba y los datos

predichos sobre los datos de entrenamiento (RMSE, por sus siglas en inglés).

Para facilitar el procesamiento de datos y reducir las lineas de c6digo necesarias, se crearon
funciones con tres actividades principales: 1) entrenar las redes neuronales; 2) predecir los
5 minutos posteriores a la dltima medicion; 3) guardar los datos reales y predichos en
archivos de Excel. Los parametros de las funciones eran el dataframe de cada paciente y los
parametros de red neuronal que se deseaba variar; las funciones se encapsularon en ciclos
iterativos tipo for de varios niveles que recorrian todas las combinaciones de parametros y

pacientes ejecutando las 3 actividades descritas anteriormente.

Los parametros y valores variados en la creacién de los experimentos fueron:

e Tamafio de la ventana (capa de entrada) 5, 10, 20.

. Epocas de entrenamiento 3, 5, 7, 10.

e Neuronas de la primera capa escondida 32, 64, 128.
e Neuronas de la segunda capa escondida 4, 8, 16.

e Tasa de aprendizaje 0.1, 0.0001.

Al combinar los parametros y valores se obtuvieron 216 experimentos. Como entrada a los
modelos se utilizaron todos los datos para cada paciente, excepto los 3 dltimos puntos de la
serie temporal, con el fin de comparar los datos reales con el resultado predicho y que este
estuviera en la tendencia de los datos reales. Se utilizo el valor absoluto de la variacién
porcentual entre el dato predicho por los modelos y el dato real provisto en los datos
originales (APE, por sus siglas en inglés), para realizar un andlisis de sensibilidad que
permitiera determinar si cada parametro tenia o no una influencia sobre la precision de la
prediccién, y también para determinar el mejor modelo aplicable a cada paciente. Los

resultados se describen en la siguiente seccion.
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4. Resultados y discusion

El modelo que obtuvo el menor APE por paciente se describe en la tabla 1.

Tabla 1. Modelo con menor APE por paciente

Universidad EAN

"

Parametro P1 P2 P3 P4 P5
Tamafio de la ventana 5 5 10 20 5
Epocas de entrenamiento 3 10 3 7 3
Neuronas de la p'rlmera 39 128 128 64 64
capa escondida
N 1
euronas de la Sf:gunda 16 16 3 16 16
capa escondida
Tasa de aprendizaje 0.0001 0.1 0.0001 0.1 0.1

Fuente. Elaboracion propia.

Se realiz6 un analisis de sensibilidad con los resultados obtenidos para determinar cual valor

de los parametros generaba menores APE; en este analisis se observé como la variacién de

un parametro, mientras los demas se mantenian constantes, afectaba la precision del modelo

en términos del APE. Se registro la frecuencia con la que cada pardmetro obtenia el menor

APE por paciente; en la figura 2 se puede apreciar el resultado para el tamafio de ventana.

Figura 2. Frecuencia en la que cada tamano de ventana genera el menor APE por paciente

50

S
o

w
(e]

[N
(=]

o

Frecuencia
[y
()
vl ‘ \

——
10 20
Tamafios de ventana
e P | P2 P3 e=mm—=P/ e—p5

Fuente. Elaboracion propia.



Universidad EAN

Revista Ontare- Volumen 11 - enero a diciembre de 2023 O’\ ARE

ISSN: 2382-3399 (Impreso) TR o8 INVESTIOAGEN FACUTAD O oA
ISSN: 2745-2220 (En linea)

De la figura 2 se puede concluir que en el paciente 5 la relacién entre el tamafio de ventanay
el APE es directa, es decir que disminuir el tamafio de la ventana en el paciente 5 disminuye
el APE, con lo cual mejora la precision de la prediccion del modelo. Se puede apreciar que, de
manera consistente en los modelos del paciente 5, usar 5 como tamafio de ventana genera
una mejor precision en la prediccion. En el paciente 1 se puede observar que no hay una
relacidn inversa ni directa entre el tamafio de la ventana y la precision del modelo; ademas,
se puede observar que 10 es el tamafio de ventana que genera consistentemente los mejores
resultados. En el paciente 4 se puede observar que la relacion entre el tamafio de ventana y
el APE es inversa, y que 20 es el tamafio de ventana que genera consistentemente los mejores
resultados a través de los modelos de este paciente. Este mismo analisis se realizo por
paciente para los demds parametros utilizando herramientas computacionales y los

resultados se describen a continuacion.

En la tabla 2 se pueden observar de manera resumida los valores por pardmetro que generan

una mejor precision en la prediccién por paciente de manera consistente en los modelos.

Tabla 2. Valores que generan el menor APE por paciente

Parametro P1 P2 P3 P4 P5
Tamafio de la ventana 10 5 5 20 5
Epocas de entrenamiento 3 5 3 3 5
Neuronas de la p_rlmera 64 128 39 128 128
capa escondida
Neuronas de la s?gunda 16 3 4 16 16
capa escondida
Tasa de aprendizaje 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1

Fuente. Elaboracién propia.

Para cada paciente se obtuvieron resultados diferentes en el efecto que produce cada
parametro en la precision del modelo, en la tabla 3 se muestran los resultados en funcién del

APE.
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Tabla 3. Efecto de los parametros sobre el APE por paciente

Parametro P1 P2 P3 P4 P5
Tamafio de la ventana - Directa Directa Inversa Directa
Epocas de entrenamiento - - Directa - -
Neuronas de la primera
. - Inversa - Inversa Inversa
capa escondida
Neuronas de la segunda
. - - - Inversa Inversa
capa escondida
Tasa de aprendizaje Inversa Inversa Inversa Inversa Inversa

Fuente. Elaboracién propia.

De la tabla 3 se puede observar que una mayor tasa de aprendizaje genera una mayor
precision en la prediccion para los cinco pacientes; de manera general, una mayor cantidad
de neuronas en la primera capa escondida genera una mayor precision en la predicciéon y un
menor tamafio de ventana genera, al igual, una mayor precision en la prediccion. No se tienen
suficientes resultados para definir el efecto general que tienen las épocas de entrenamiento

y las neuronas en la segunda capa escondida.

5. Conclusiones

Este articulo realiza experimentos con algunos de los parametros de redes neuronales tipo
LSTM para determinar si tienen alguna influencia en la precisién de la prediccién del nivel de

glucosa de cinco pacientes con diabetes.

Los resultados experimentales muestran que algunos de los parametros seleccionados si
tienen influencia sobre la precision de la prediccién, mientras que en los demas esta
influencia no pudo ser evidenciada; se recomienda para futuros estudios hacer un analisis
mas exhaustivo, que incluya més pacientes y mas valores para estos parametros, que

permitan determinar si tienen o no influencia en la precision de la prediccidn.
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Mediante los experimentos descritos en este articulo se pudo comprobar que una mayor tasa
de aprendizaje mejora la precision de la predicciéon de los modelos; también, se pudo
comprobar que aumentar el nimero de neuronas tipo LSTM en la primera capa escondida de
una red neuronal recurrente aumenta la precision en la prediccion y, finalmente, que de
manera general disminuir el tamafio de ventana mejora la precision de la prediccion de las

redes neuronales tipo LSTM.

Aviso: La fuente de los datos es el centro coordinador del Consorcio de Pancreas Atrtificial de la JDRF (JDRFAPPCC,
por sus siglas en inglés), pero los analisis, el contenido y las conclusiones presentadas en este documento son
responsabilidad exclusiva de los autores y no han sido revisados ni aprobados por la JDRFAPPCC.
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