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Resumen 
Se reportan resultados preliminares del monitoreo no-invasivo de glucosa en sangre 
utilizando espectroscopía infrarroja y análisis multivariante. Nuestros resultados lucen 
muy prometedores con un coeficiente de correlación (r2) de 0.74 y un error cuadrático 
medio en la predicción de 16 mg/dL. 
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1. INTRODUCCIÓN 

 
El monitoreo de los niveles de glucosa en la sangre 
(GS) es una parte esencial en el cuidado de la 
diabetes. Sin embargo, los métodos convencionales 
confiables para medir la concentración de glucosa en 
sangre implica pincharse de un dedo. Es decir, la 
lanceta tiene que atravesar las capas protectoras de la 
piel, hasta llegar al tejido blando debajo de ella, lo 
cual es un procedimiento desagradable y en 
ocasiones doloroso, motivo por el cual se buscan 
opciones técnicas indoloras o no-invasivas. En estos 
últimos años se han propuesto diversas técnicas lo 
menos invasivas posible, como por ejemplo, la 
implantación subcutánea de bio-sensores (Hopkins 
and Ganapati, 1999) iontoforesis inversa (Yoon, et 
al., 2002), y el monitoreo in vivo no-invasivo de la 
glucosa en sangre y en tejido, utilizando técnicas 
espectroscópicas como la de absorción en el cercano 
infrarrojo, y  fotoacústica (Malin, et al., 1999).  
 
Varios grupos de investigación alrededor del mundo 
han realizado investigaciones acerca de este tema, los 
cuales se enfocan en los aspectos clínicos para 
mediciones no invasivas utilizando técnicas 
espectroscópicas, en los cuales se describen algunas 
técnicas ópticas y sus ventajas o desventajas (Khalil, 
1999). De igual manera, trabajos anteriores reportan 
el uso de técnicas espectroscópicas generalmente de 
absorción en el cercano infrarrojo (NIR) y de 

dispersión Raman, para la cuantificación de glucosa 
ya sea en tejido humano, en sangre o en plasma 
(Rhiel et al, 2002), utilizando técnicas de análisis 
multivariante, reportando resultados no satisfactorios 
para una aplicación de monitoreo clinico confiable 
debido a que la correlación es muy baja y el error 
cuadrático medio de la predicción (RMSEP) es muy 
grande, del orden de los 35 mg/dL como lo reportado 
por (Hopkins and Mauze, 1999), también existen 
trabajos los cuales se enfocan en la cuantificación de 
algunos otros analitos presentes en la sangre, como la 
urea y el colesterol,  incluso estos métodos de 
detección y cuantificación se han propuesto para la 
detección de tumores cancerigenos (Ling  et al., 
2002), (Christopher and Arnold, 2001). 
 
Otros trabajos reportados muestran el uso de la 
espectroscopía NIR para medir el grado de 
oxigenación cerebral en neonatos (Alam, 2000). 
 
Específicamente, algunos grupos de investigación, 
laboratorios y compañías han mostrado la posibilidad 
de utilizar reflectancia difusa en la espectroscopía en 
el cercano infrarrojo (NIR) para determinar la 
concentración de GS de forma no invasiva en 
pacientes diabéticos, asimismo han anunciado 
instrumentos con estas tecnologías, pero existen 
problemas que permanecen aun sin ser resueltos, para 
alcanzar un cierto grado de confiabilidad y resultados 
precisos. La ventaja de utilizar la espectroscopía de 
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absorción en el cercano infrarrojo radica en el hecho 
de que no es necesario ningún tipo de agente 
reactivo, las mediciones son llevadas a cabo 
mediante una fibra óptica.   
 
La región NIR tiene alguna propiedades, las cuales 
son ideales para el diagnóstico de la GS in vivo y de 
forma no invasiva. Principalmente porque representa 
una ventana óptica entre la región en la cual la luz 
visible es absorbida por la sangre y los pigmentos de 
la piel, y las longitudes de onda mayores en las 
cuales la absorción del agua es predominante. Los 
espectros NIR están formados por sobretonos y 
combinaciones de las vibraciones fundamentales 
principalmente de enlaces de carbón, nitrógeno y 
oxígeno con hidrógeno. El espectro NIR de un 
sistema acuoso muestra un traslape de bandas 
débiles, y anchas, con líneas base aleatorias. 

 
La posición en intensidad de las señales varía de 
acuerdo al entorno químico (efectos de los enlaces de 
hidrógeno). La influencia de las sales disueltas y la 
temperatura en los espectros NIR de un sistema 
acuoso es bien conocida. Mientras que la proporción 
normal de glucosa en la sangre y tejido es solo del 
0.1% del contenido del agua, la variación espectral 
debido a la concentración de glucosa, es 
extremadamente pequeña. La evaluación del espectro 
obtenido es complicada debido a la influencia de 
varios factores, como el agua que es un fuerte 
absorbedor y también es uno de los principales 
componentes del tejido vivo. 

 
La variación espectral puede también tener su origen 
en errores causados en la medición, como por 
ejemplo el debido a una presión irregular de la sonda 
de fibra óptica en el dedo. Por lo tanto se utiliza la 
calibración multivariante específicamente  el método 
de mínimos cuadrados parciales (PLS) (Khalil, 1999) 
para obtener resultados mas exactos en los niveles de 
glucosa en la sangre in vivo. 
 
 

2. CALIBRACIÓN MULTIVARIANTE 
 
Las técnicas de calibración multivariante, tales como 
regresión parcial de mínimos cuadrados (PLS, por 
sus siglas en inglés) son capaces de entenderse con 
procesamiento de espectros y su cuantificación 
(Martens and Naes, 1991). Una vez que la 
calibración ha sido realizada, la predicción 
(determinación de concentraciones en muestras 
desconocidas por regresión) de futuras muestras con 
concentraciones es meramente una multiplicación de 
matrices.  
 
El método de regresión parcial de mínimos 
cuadrados es un método muy popular en aplicaciones 
industriales de modelación suave (Lemberge and  
Espen, 1999; Demir, and Brereton, 1998). 
 
Investigaciones en ciencias e ingeniería comúnmente 
involucran el uso de variables controlables y/o 
fáciles de medir (factores) que explican, regulan, o 
predicen el comportamiento de otras variables 

(respuestas). Cuando los factores son pocos en 
número, no son significativamente redundantes y 
tienen una bien entendida relación a las respuestas, 
de esta manera una regresión lineal múltiple, puede 
ser una buena manera de procesar datos de 
información. En aplicaciones de sistemas suaves el 
investigador se enfrenta a muchas variables y a 
relaciones complejas, de esta manera los objetos son 
usados para construir un buen modelo de predicción. 
El método PLS es un método para construcción de 
modelos de predicción cuando los factores son 
muchos y altamente colineales. Nótese que el énfasis 
es sobre la predicción de las respuestas y no 
necesariamente en tratar de entender las relaciones 
existentes entre variables. El método PLS es una 
herramienta útil cuando el objetivo es la predicción y 
no existe una necesidad práctica de limitar el número 
de factores medidos. 
 
El método PLS es un método de calibración 
multivariante, el cual es capaz de relacionar 
concentración de elementos directamente con 
espectros medidos (o porciones de ellos), 
particularmente con NIR (Fuller, et al., 1988; 
Seasholtz, et al., 1989). Las variables espectrales son 
colectadas como una matriz X con número de filas 
igual al número de muestras y el número de 
columnas igual al número de canales en el espectro. 
 

 

B 

  PLS 

+ X 

Yr 
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B = [XTX]-1[XTYr] 

 
 
Figura 1. Modelo de calibración 
 
La matriz Y consiste de las concentraciones (No. de 
filas = No. de muestras; No. de columnas = No. de 
elementos). La relación puede ser escrita como Y = 
XB + F, en la cual la matriz F es la matriz que 
contiene los residuales (variaciones no descritas por 
el modelo). El coeficiente B puede ser calculado de 
diferentes maneras. Un método frecuentemente usado 
es el de regresión lineal múltiple (MLR) en el cual la 
solución de mínimos cuadrados es dada por B = 
(X’X)-1X’Y. Sin embargo, cuando el número de 
variables x excede el número de muestras o cuando 
existe un alto grado de colinearidad entre las 
variables, la solución resultante no es estable. 
Matemáticamente esto significa que la inversa de 
X’X no existe. El método PLS maneja este problema 
de colinearidad comprimiendo la matriz X de datos X 
= [ x1, x2, ...., xp] que contiene el espectro de p 
canales para las n muestras, en un número de A 
variables latentes ortogonales o “scores” T = [ t1, t2, 
...., tA]. 
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B  X  Y p  

Y p = [X TB ]  

 
 
Figura 2. Modelo de predicción 
 
El número de variables latentes es usualmente mucho 
más pequeño que el número original de variables p. 
Estos “scores” T son usados para ajustar un conjunto 
de n observaciones a m variables dependientes de 
concentración Y = [ y1, y2, ...., ym]. Como las 
variables latentes son ortogonales unas de otras el 
inverso puede ser obtenido fácilmente, resol-viendo 
así el problema de colineariedad (Brereton, 2000). 
 
La figura 1 ilustra esquemáticamente como obtener 
el vector B, a partir de un conjunto de espectros y sus 
concentraciones correspondientes. Estas 
concentraciones deben de ser determinadas con una 
técnica de referencia conocida. El vector B servirá 
para realizar la predicción aplicando simplemente 
una multiplicación de matices como lo ilustra la 
figura 2. En ambos casos X contiene el o los 
espectros NIR, Yr contiene el vector de 
concentraciones obtenidas con la técnica de 
referencia , y Yp representa las concentraciones 
predichas o a predecir. 
 
 

2. EXPERIMENTACIÓN 
 
El arreglo experimental que hemos utilizado es 
mostrado en la Figura 3 y consiste de una fuente de 
luz, una sonda de fibra óptica (fuente/detector), y un 
espectrómetro NIR. Se utilizó un espectrómetro 
miniatura NIR512 por fibra óptica de Ocean Optics 
Inc. Este módulo tiene un detector de 512 elementos 
de InGaAs con regulador de temperatura y un rango 
efectivo en longitud de onda de los 0.9–1.7 µm, y 
una adquisición de datos del orden de los 10 µs, el 
espectrómetro y el convertidor de 16-bit A/D están 
montados en un mismo módulo. 

 
Los espectros de absorción se tomaron a partir de 
mediciones de reflectancia difusa obtenidas de uno 
de los dedos de los pacientes participantes, para esto 
se presiona gentilmente la sonda fuente /detector 
sobre el dedo mientras el espectrómetro toma los 
datos.. Los niveles de GS de referencia fueron 
determinados simultáneamente por un glucómetro 
comercial de la marca Ascencia Elite de Bayer. 
 
Con el fin de construir un modelo de calibración, se 
tomaron y almacenaron los espectros de un paciente 
con variaciones en los niveles de GS. Los cambios en 
la concentración de GS necesarios para construir este 
modelo de calibración, fueron inducidos tomando 
una bebida alta en glucosa. Las mediciones de 
referencia y los espectros  NIR, para este paciente,  

fueron tomadas en intervalos regulares de tiempo en 
un lapso de una hora. 

 
 

900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 

Glucose Concentration 
         (mg/dL) A

bs
or
pti
on 
(ar
b. 
un
its
)

Wavelength (nm) 

 76 
 84 
 85 
 87 
 90 
 94 
 113 
 116 
 122 
 128 
 135 
 142 
 145 
 146 

Fibra Optica 

Tejido 

Fuente Luz Espectrometro 

PC 
Sonda 

 
 
Figura 3. Arreglo experimental utilizado para 

colectar los espectros NIR del tejido. 
 
 

4. RESULTADOS 
 
La figura 4 muestra los espectros NIR obtenidos para 
generar el modelo de calibración, los espectros 
fueron colectados para diferente concentración de 
glucosa de un paciente y 14 diferentes 
concentraciones. 
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Figura 4. Espectros NIR para diferentes 

concentraciones de glucosa, un solo paciente. 
 
El modelo de predicción fue construido utilizando los 
espectros NIR colectados de un paciente, ver Figura 
4.  Con el fin de obtener un modelo robusto, no 
fueron considerados en la calibración tres espectros: 
116, 145 y 85 mg/dL. La figura 5 y la tabla 1 
muestran los datos para la validación cruzada 
obtenida con el modelo de predicción. Con estos 
datos se obtuvo un coeficiente de correlación de 
0.744 y un error cuadrático medio de la predicción  
(RMSEP) de16 mg/dL, el cual es un valor que 
representa la mitad de los reportados anteriormente, 
este valor nos especifica aún un rango muy amplio de 
error, el cual no es adecuado para mediciones de 
monitoreo clínico, debido a que un error en ese orden 
puede afectar severamente la dosis de insulina en un 
paciente diabético, y por lo tanto su salud, al igual 
que en los neonatos, un error de esta magnitud 
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representaría en algunos casos, la muerte del 
neonato. Pero en relación a los resultados reportados 
por (Hopkins, 1999) para este tipo de mediciones, 
resulta un valor alentador. Este valor puede ser 
reducido considerablemente optimizando la 
configuración experimental y un adecuado 
procesamiento de datos, situación ya probada, pero 
que no reportamos en este trabajo. Estos resultados 
son los primeros obtenidos y no contienen un 
procesamiento de los mismos. 

Sujeto Referencia 
 (mg/dL) 

 Predicción 
 (mg/dL) 

S1 88 93.57 
S1 88 102.96 
S1 88 93.12 
S1 88 82.64 
S2 118 122.27 
S2 118 110.00 
S2 118 119.01 
S2 118 129.87 
S3 81 96.97 
S3 81 96.77 
S3 81 94.65 

 
 

Tabla 1 Valores de concentración de glucosa 
  

Concentración de 
Referencia 

(mg/dL) 

Concentración de 
Predicción 

(mg/dL) 
76.000 76.86 
84.000 93.38 
85.000 113.05 
87.000 106.00 
90.000 79.17 
94.000 105.73 
113.00 127.05 
116.00 127.09 
122.00 113.61 
128.00 112.14 
135.00 143.63 
142.00 134.89 
145.00 113.55 
146.00 124.48 

 
 

5. CONCLUSIONES 
 
Nuestros resultados son muy prometedores de 
acuerdo a lo reportado con otros autores, utilizando 
la técnica espectroscópica NIR, reportamos valores 
de r2 del orden de 0.744 y un RMSEP de 16 mg/dL, 
que representa la mitad de los valores reportados en 
la literatura. Nuestra conclusión es que estos 
resultados pueden ser mejorados mediante la 
optimización del arreglo experimental y el pre-
procesamiento de datos. Actualmente se esta 
rediseñando el arreglo experimental y se está 
determinando cuál es la parte del cuerpo humano 
donde mejor se obtiene resultados. Por otro lado, se 
está implementando un filtrado ortogonal de señales 
para cancelar las variaciones en los espectros 
inducidas por las variaciones experimentales. 

 
Con el fin de probar la efectividad nuestro modelo de 
predicción,  se tomaron los niveles de GS para tres 
diferentes pacientes utilizando el procedimiento 
antes mencionado, en estos tres casos no se les 
administró la bebida alta en glucosa, solo se tomaron 
las concentraciones de GS. La tabla 2 muestra los 
niveles de GS obtenidos aplicando el modelo de 
predicción obtenido previamente (tabla 1). Como se 
observa los valores predichos están de acuerdo con 
los de referencia obtenidos. 
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