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Abstract. Blood glucose prediction is a key challenge in type I diabetes (T1D)
management, as glycemic levels result from dynamic interactions between insu-
lin, nutrition, physical activity, and physiological factors. Here we show that the
Chronos-2 foundation model overcomes the need for patient-specific training by
providing zero-shot glycemic forecasts with a high proportion of predictions in
clinically acceptable error zones. We evaluated the model’s performance on the
OhioT1DM dataset for horizons of 30 to 120 min using multimodal covariates.
The model kept 98.45% of predictions in clinically acceptable zones (A+B) of
the Clarke Error Grid at 30 min, with 92.33% within the hypoglycemic sub-
region. While covariates failed to reduce point accuracy errors, they enhanced
uncertainty calibration and brought coverage closer to the nominal level. Con-
sequently, foundation models like Chronos-2 establish a robust probabilistic ba-
seline for automated T1D management, pending clinical validation.

Resumo. A predicdo da glicose no sangue é um desafio central no manejo do
diabetes tipo 1 (DM1), pois os niveis de glicemia resultam de interagcées dind-
micas entre insulina, alimentacdo, atividade fisica e fatores fisiologicos. Neste
artigo, mostramos que o modelo fundacional Chronos-2 supera a necessidade
de treinamentos especificos ao oferecer previsoes glicémicas com elevada fra-
cdo em zonas de erro clinicamente aceitdveis em regime zero-shot. Avaliamos
o desempenho do modelo no conjunto OhioTIDM para horizontes de 30 a 120
minutos, utilizando covaridveis multimodais. O modelo manteve 98,45% das
predicoes nas zonas clinicamente aceitdveis (A+B) da Clarke Error Grid. As
covaridveis ndo reduziram o erro pontual de forma consistente, mas melhora-
ram a calibra¢do da incerteza (P10-P90), aproximando a cobertura do nivel
nominal. Assim, modelos fundacionais como o Chronos-2 estabelecem um novo
patamar de baseline probabilistico robusto, ainda sujeito a validacdo clinica,
para o manejo automatizado do DM 1.

1. Introducao

O diabetes tipo 1 (DM1) exige monitoramento continuo da glicose (Continuous Glucose
Monitoring, CGM) e decisOes terapéuticas frequentes para manter a glicemia em faixas

65



Proceedings of the XX Brazilian e-Science Workshop (BreSci) September 2026 — Sao Carlos, SP, Brazil

seguras. Oscilagdes rapidas podem causar hipoglicemia ou hiperglicemia, ambas associ-
adas a riscos clinicos relevantes [Limbert et al. 2024]. A predicao glicémica tornou-se,
assim, um componente importante do suporte a decisdo, antecipando correcdes de insu-
lina, ingestdo de carboidratos e ajustes de atividade fisica. Como a dinamica glicémica
resulta da interacdo entre multiplos fatores fisioldgicos e comportamentais (da aplicacao
de insulina a qualidade do sono), trata-se de um problema inerentemente multimodal e
temporal.

Abordagens supervisionadas tém explorado essa multimodalidade com resultados
promissores, incluindo arquiteturas convolucionais temporais [Santos et al. 2025], Trans-
Sformers personalizados por paciente [Sun et al. 2026] e estratégias hibridas com modela-
gem metabdlica e nutricional [Wolber et al. 2025], mas normalmente dependem de trei-
namento especifico no dominio, personalizacdo individual ou dados supervisionados em
larga escala.

Recentemente, modelos fundacionais de séries temporais passaram a ser investi-
gados como alternativas mais gerais para cendrios com disponibilidade limitada de dados
[Moor et al. 2023], com resultados iniciais sugerindo desempenho competitivo em pre-
dicao glicémica de curto horizonte [Rancati et al. 2024]. Entre os modelos fundacionais
recentes, o Chronos-2 [Ansari et al. 2025] destaca-se por operar em regime zero-shot, isto
¢, realizando inferéncia com pesos congelados, usando o histérico de cada paciente apenas
como contexto de entrada, sem qualquer treinamento, fine-tuning ou ajuste de gradiente
no dominio de destino.

Neste artigo, avaliamos o Chronos-2 em regime zero-shot para predi¢cao glicémica
probabilistica em DM1 utilizando covaridveis exclusivamente histéricas (past-only). In-
vestigamos como diferentes modalidades fisiolégicas influenciam simultaneamente o erro
pontual e a calibrac@o probabilistica das previsdes. Além disso, propomos um protocolo
temporal replicavel e reprodutivel no OhioT1DM [Marling and Bunescu 2020] e posicio-
namos o desempenho do Chronos-2 frente a baselines supervisionados reportados para a
mesma familia de dados.

2. Material e Método

2.1. Conjunto de Dados

Usamos dados do OhioT1DM [Marling and Bunescu 2020], com 17 participantes (10 mu-
lheres e 7 homens, entre 23 e 70 anos) acompanhados por aproximadamente 12 semanas
em condigdes reais de vida. O conjunto reune leituras de CGM com frequéncia aproxi-
mada de 5 min, registros de insulina basal e bolus, ingestao de carboidratos, proteinas,
gorduras e fibras, métricas de atividade fisica e dados de sono [Broussard et al. 2016].

2.2. Pré-processamento e Normalizacao sem Vazamento

As séries foram alinhadas em uma grade temporal de 5 min: varidveis continuas fo-
ram interpoladas ou acumuladas, e eventos discretos (insulina, refei¢cdes) foram repre-
sentados como impulsos temporais. Aplicou-se escalonamento robusto (mediana e IQR)
[Rousseeuw and Hubert 2011] com parametros estimados exclusivamente nas 10 semanas
iniciais de cada participante e aplicados sem modificacdo as 2 semanas finais de avalia-
cdo, evitando vazamento temporal. As saidas foram desnormalizadas para avaliagdo em
mg/dL.
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2.3. O Modelo Chronos-2 e o Regime Zero-Shot

O Chronos-2 [Ansari et al. 2025] € um modelo fundacional pré-treinado para previsao
universal de séries temporais, com suporte nativo a séries univariadas e multivariadas
e a covaridveis past-only e known-future. A inferéncia é probabilistica e baseada em
aprendizado em contexto, com pesos congelados e sem ajuste de gradiente em novos
dominios. Neste artigo, zero-shot significa inferéncia com parametros congelados: o
histérico de cada participante serve apenas como contexto, sem atualizagdo de pesos,
fine-tuning ou calibracdo supervisionada. Todas as covaridveis sdo tratadas em modo
past-only, reproduzindo um cendrio realista em que refei¢des, exercicios e sono futuros
sdo desconhecidos. O processamento usou GPU NVIDIA A100 (40 GB), em lotes por
individuo.

2.4. Cenarios de Entrada e Protocolo de Avaliacao

A estratégia experimental combinou horizontes de 30, 60 e 120 minutos, cada um com
janela de contexto de mesma duracdo (isto €, o contexto fornecido ao modelo tem exa-
tamente o tamanho do horizonte previsto), e quatro cendrios incrementais de covaria-
veis: Al (apenas glicose), A2 (glicose e insulina), A3 (glicose, insulina e macronu-
trientes) e A4 (glicose, insulina, nutri¢do, atividade fisica e sono) [Cappon et al. 2019,
Turksoy et al. 2015]. Validamos de forma temporal hold-out [Bergmeir and Benitez 2012]:
as primeiras 10 semanas de cada participante formaram o histérico acessivel e as previ-
soes foram geradas em janelas deslizantes nas 2 semanas finais. A escolha das 10 semanas
¢ uma decisdo de protocolo para reservar hold-out temporal e maximizar o contexto dis-
ponivel; a sensibilidade a janelas menores permanece em aberto.

2.5. Métricas de Avaliacdo

Reportamos MAE e RMSE em mg/dL para precisdo pontual, calculados ponto a ponto
sobre o pool global de predi¢des dos 17 participantes (Tabela 1); a Tabela 2 complementa
com a dispersdo interindividual de MAEs computados por participante. A calibracdo
probabilistica € avaliada pela cobertura do intervalo P10-P90, isto €, a fracdo de valores
reais entre os quantis preditivos de 10% e 90%, idealmente préxima de 0,80. Os quantis
sdo produzidos nativamente pelo Chronos-2 por inferéncia probabilistica em contexto,
sem amostragem Monte Carlo, e a cobertura é agregada ponto a ponto sobre o mesmo pool
global. Para utilidade clinica, complementamos com a Clarke Error Grid Analysis (CEG),
que mapeia pares (real, previsto) em cinco zonas: A e B agregam predicOes clinicamente
aceitaveis; C, D e E representam erros potencialmente perigosos. Reportamos a fragao
em A+B e na sub-regido hipoglicémica (Hypo A+B), relevante por ser a hipoglicemia o
evento de maior risco agudo em DMI.

3. Resultados

3.1. Desempenho Pontual e Probabilistico Agregado

A Tabela 1 resume MAE, RMSE e cobertura P10-P90. A avaliacdo agregada compreende
N = 46.088, 46.032 e 45.909 previsdes para os horizontes de 30, 60 e 120 min, respec-
tivamente, somando os pontos de hold-out com alvo CGM real dos 17 participantes. Em
30 min, o MAE varia de 8,67 a 8,93 mg/dL entre Al e A4 (diferencas marginais); em 60
e 120 min o crescimento ¢ monotdnico e suave. A cobertura P10-P90 cresce consisten-
temente com a multimodalidade, ultrapassando 0,80 no cendrio A4 e aproximando-se do
nivel nominal.
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Tabela 1. Métricas de desempenho pontual (MAE/RMSE) e calibracao probabilis-
tica (P10-P90) por cenario de covariaveis e horizontes de predicao.

MAE (mg/dL) RMSE (mg/dL) Cob. P10-P90
Cenario 30 60 120 30 60 120 30 60 120
Al (Unimodal) 8,67 14,52 23,08 13,32 22,25 34,57 0,780 0,776 0,775
A2 8,86 14,74 23,29 13,45 22,45 34,83 0,781 0,775 0,777
A3 8,89 14,78 23,38 13,48 22,52 34,96 0,793 0,786 0,784

A4 (Multimodal) 8,93 14,81 23,40 13,55 22,57 34,92 0,813 0,806 0,803

Tabela 2. Desempenho do cenario A4 por horizonte: zonas da Clarke Error Grid
e dispersao interindividual do MAE para os 17 participantes.

Clarke Error Grid (%) Dispersdao do MAE (mg/dL)
Horizonte A+B Hypo A+B C+D+E Mediana Ql Q3 Min Max

30 min 98,45 92,33 1,55 8,71 742 10,28 596 12,54
60 min 95,12 86,40 4,88 1438 12,11 17,05 9,80 21,13
120 min 89,67 78,10 10,33 22,94 19,40 27,21 15,82 34,90

3.2. Avaliacao Clinica e Dispersao Interindividual (Cenario A4)

A Tabela 2 retne, para o cendrio A4 multimodal e por horizonte, a distribuicao clinica
pela Clarke Error Grid e a dispersdo interindividual do MAE. Em 30 min, 92,33% das
predi¢des caem em A+B na sub-regido hipoglicémica (Hypo A+B), a mais sensivel para
seguranca em DM, e a degradacdo em horizontes longos acompanha o crescimento do
erro pontual. O IQR do MAE também cresce com o horizonte, indicando maior hetero-
geneidade entre participantes em previsdes de longo prazo.

4. Discussao

A Tabela 3 apresenta a comparacao interna entre 0 ARIMA e o Chronos-2 no cendrio Al
(glicose univariada), ambos avaliados sob protocolo idéntico: split fixo de 10 semanas de
treino e 2 semanas de hold-out por participante, escalonamento robusto (mediana/IQR)
ajustado exclusivamente no periodo de treino e avaliacdo em mg/dL sobre o mesmo pool
de 17 participantes do OhioT1DM. O ARIMA foi ajustado via AIC apenas nos dados de
treino, sem refit no periodo de teste.

O Chronos-2 zero-shot apresenta MAE e RMSE consistentemente menores que
o ARIMA em todos os horizontes, com vantagem de MAE crescente (~9,8 mg/dL a
30 min até ~ 17,6 mg/dL a 120 min). Sob protocolo idéntico para ambos, isso evidencia
que o pré-treinamento massivo do Chronos-2 captura padrdes de autocorrelagdo glicémica
além de um modelo autorregressivo linear, sobretudo em horizontes longos. A vantagem
estende-se a calibracdo: sua cobertura P10-P90 (0,780 a 30 min) aproxima-se mais do
nominal de 0,80 que a do ARIMA (0,720), cujos intervalos gaussianos paramétricos sub-
cobrem a incerteza, distincao explorada na Sec¢ao 4.

Para contextualizacdo adicional, a Tabela 4 posiciona o Chronos-2 frente a resul-
tados publicados na literatura. Como coortes, datasets e protocolos diferem, essas cifras
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Tabela 3. Desempenho no protocolo OhioT1DM: ARIMA univariado comparado
ao Chronos-2 A1 zero-shot. Destaques apontam o melhor resultado por

horizonte.
Modelo Estratégia Horizonte MAE RMSE Cob. P10-P90
(mg/dL) (mg/dL)
30 min 18,42 23,84 0,720%
ARIMA univariado - AIC - OhioT1DM 60 min 27,33 38,57 0,735%
120 min 40,68 53,29 0,719%
30 min 8,67 13,32 0,780
Chronos-2 (A1) zero-shot - OhioT1DM 60 min 14,52 22,25 0,776
120 min 23,08 34,57 0,775
!Intervalos gaussianos paramétricos (IC 80%), nominalmente equivalentes ao P10-P90, mas de
natureza distinta dos quantis nativos do Chronos-2. Melhor resultado por horizonte.

Tabela 4. Posicionamento frente a literatura (trabalhos com diferentes coortes e
datasets). Destaques indicam o melhor desempenho por janela.

Artigo Modelo - Estratégia - Dataset Janela. MAE RMSE
de pred. (mg/dL) (mg/dL)

Vanilla TCN - sup. - n/disp.’ 15min 491 8,44

[Santos etal. 20251y, s TN - sug. : n/disg.T 90min 13,84 22,94
[Rancati et al. 2024] TimeGPT - zero-shot - n/disp.f 30 min 15,59 18,26
mLLM+mec. - sup. - AZT1D 30 min - 16,61

[Wolber et al. 2025] mLLM-+mec. - sup. - AZT1D 60 min - 24,58
mLLM+mec. - sup. - AZT1D 120 min 31,22

Teacher - fut.-aware - OhioT1DM 30min 12,73 17,83
[Sun et al. 2026] Teacher - fut.-aware - OhioT1DM 60 min 21,50 28,81
Teacher - fut.-aware - OhioT1DM 120 min 32,42 41,93
Chronos-2 - zero-shot - OhioT1IDM 30 min 8,93 13,55

Este artigo Chronos-2 - zero-shot - OhioTIDM 60 min 14,81 22,57
Chronos-2 - zero-shot - OhioT1IDM 120 min 23,40 34,92
T Dataset proprietario. Melhor resultado por janela de predicao.

valem como referéncia de ordem de grandeza e ndo como comparacdo controlada (papel
da Tabela 3). Ainda assim, o Chronos-2 zero-shot situa-se préximo ao Vanilla TCN su-
pervisionado [Santos et al. 2025] em horizontes médios e tem erro menor em 30 min que
o TimeGPT [Rancati et al. 2024]; notavelmente, student e teacher de [Sun et al. 2026],
sobre a mesma familia OhioT1DM, apresentam MAE/RMSE maiores que o Chronos-2
em todos os horizontes.

4.1. Multimodalidade: Calibra¢ao mais que Erro Pontual

A multimodalidade incremental de A1 a A4 nao reduz MAE/RMSE de forma consis-
tente, mas melhora a cobertura P10-P90, particularmente em 30 min (Tabela 1). Em
regime zero-shot, sem mapeamentos aprendidos entre carboidratos e elevagdo glicémica
nesta coorte, as covariaveis aumentam a sensibilidade do modelo a incerteza do contexto,
refinando a dispers@o prevista sem deslocar a estimativa central. Isso ndo implica irrele-
vancia: a representacdo como impulsos preserva o instante e a composicao da refeicao,
mas ndo modela atrasos de absor¢do. Modelagem explicita desses atrasos via curvas de
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absor¢do por macronutriente [Wolber et al. 2025] ou compartimentos farmacocinéticos
de IOB e COB [Sun et al. 2026] pode ampliar o efeito sobre a estimativa central.

A comparacido com o ARIMA esclarece a natureza dos ganhos de cobertura. Com
bandas gaussianas paramétricas, o ARIMA atinge apenas 0,720 a 30 min (abaixo do no-
minal de 0,80), evidenciando subcobertura. O Chronos-2 em Al, com quantis nativos,
Jé cobre mais préximo do nominal (0,780), e a multimodalidade (A4) eleva a cobertura a
0,813. Como o Chronos-2 parte de intervalos mais estreitos e ainda assim cobre melhor
que a banda gaussiana do ARIMA, o ganho de cobertura reflete refinamento da incerteza
condicional, ndo mero alargamento dos intervalos.

4.2. Aplicabilidade Clinica

A interpretagdo dos horizontes deve considerar a utilidade de decisdo: 30 min apoiam
alerta de risco iminente; 60 min sustentam ajustes de ingestdo; 120 min servem mais a
antecipacdo de risco que a acdo pontual de alta precisdo [Limbert et al. 2024]. A fracdo
de 92,33% em Hypo A+B em 30 min (Tabela 2) € especialmente relevante por cobrir a
janela mais sensivel a hipoglicemia. A combinacdo de erro moderado, cobertura proxima
ao nominal e alta concentracdo em zonas aceitaveis sugere que o modelo, mesmo zero-
shot, pode operar como baseline probabilistico clinicamente informado.

Ressalta-se que os resultados se baseiam em andlise retrospectiva por zonas de
erro (Clarke Error Grid) e ndo constituem validacao clinica: o modelo nao foi avaliado
em cendrio prospectivo de apoio a decisdo nem em administragdo automadtica de insulina.
As afirmacdes sobre adequacdo clinica restringem-se a concordancia com zonas de erro
aceitdveis nas condicdes experimentais descritas.

4.3. Viabilidade Computacional e de Implantacao

Os dois modelos diferem em recursos. O ARIMA, leve, ajusta-se por participante em
dezenas de segundos em CPU, com inferéncia de 10—12 s por duas semanas de hold-out
e laténcia desprezivel, sendo compativel com execu¢do local em dispositivos de baixo
custo. O Chronos-2 (120 milhdes de parametros) € mais exigente (=~ 18 min em CPU
para os 17 participantes), mas seu footprint de memoria (=~ 480/240 MB em precisao
simples/reduzida) cabe em smartphones modernos, embora a laténcia em dispositivo per-
maneca em aberto. Como o CGM gera uma leitura a cada 5 min, a implantacdo favorece
dois modos: inferéncia local com o0 ARIMA sob hardware restrito e inferéncia remota com
0 Chronos-2 quando hé conectividade, transmitindo o contexto recente a um servidor, o
que dispensa GPU no dispositivo. A inviabilidade ocorreria apenas sem conectividade
e sem hardware local para o modelo fundacional, quando o ARIMA permanece como
alternativa, ainda que com erro maior.

5. Conclusao

A predicao glicemica em DM1 permanece desafiadora pela natureza multimodal e dina-
mica da glicose em vida livre. Mostramos que o Chronos-2 em regime zero-shot produz
previsdes estaveis e clinicamente consistentes sem treinamento no dominio ou personali-
zacdo por paciente, alcancando 98,45% das previsdes em A+B da Clarke Error Grid em
30 min e calibragdo intervalar proxima ao nominal sob incorporacdo multimodal.

70



Proceedings of the XX Brazilian e-Science Workshop (BreSci) September 2026 — Sao Carlos, SP, Brazil

Os resultados também indicam um desacoplamento parcial entre erro pontual e
calibracdo: a multimodalidade trouxe ganhos limitados nas métricas pontuais, mas me-
lhorou a confiabilidade probabilistica, contribuindo mais para a quantificagdo de incer-
teza do que para a redugdo do erro médio. Sob protocolo idéntico, o Chronos-2 superou
o baseline ARIMA em erro pontual e calibracdo em todos os horizontes, sugerindo que
modelos fundacionais de séries temporais capturam padrdes glicémicos relevantes com
forte generalizacdo, mesmo em coortes reduzidas e sem adaptacdo ao dominio.

Essas limita¢des apontam dire¢des de trabalho futuro conectadas aos gaps atuais.
A coorte reduzida de 17 participantes motiva estratégias leves de personalizacdo, capa-
zes de capturar a resposta glicémica individual sem abrir mio da generalidade zero-shot.
A representacdo das covaridveis como impulsos simples, que limitou o ganho de multi-
modalidade no erro pontual, motiva a modelagem farmacocinética explicita (IOB/COB),
capaz de deslocar a estimativa central e ndo s6 refinar a incerteza. A limitacdo de amostra
motiva transformacdo e aumento de dados [Alexandrino et al. 2024] como complemento
ao pré-treinamento. Por fim, avaliar um tdnico modelo em um tdnico regime motiva a
comparacao sistemdtica entre modelos fundacionais, isolando o efeito de arquitetura do
de pré-treinamento.
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