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Resumen

La diabetes mellitus (DM) es un conjunto de patologias de caracter cronico en las que
el paciente presenta una desregulacion del nivel de glucosa en sangre, caracterizada por
la hiperglucemia. Concretamente, la diabetes mellitus tipo 1 (DMI1) consiste en una
destruccion autoinmune de las células B de los islotes de Langerhans del pancreas, lo que
impide una correcta secrecion de la insulina. Para evitar las complicaciones asociadas a
la DM1, es esencial que los pacientes presenten un buen control glucémico. Se ha
observado que este puede verse favorecido por un nivel de péptido C detectable (> 0.1
ng/mL), lo que indica que el paciente presenta cierta funcionalidad de las células . Para
mantener un buen control, es necesario monitorizar los niveles de glucemia y, en este
contexto, un concepto importante es la variabilidad glucémica (VG). A lo largo de las
ultimas décadas se han planteado numerosos parametros de VG, pero ninguno de ellos se
ha visto que pueda servir como gold standard. Ante ello, este trabajo pretende realizar un
andlisis exploratorio de los diferentes parametros de VG existentes, de tal forma que se
determine cuéles son los que aportan una mayor informaciéon con relacion al control
glucémico expresado por el nivel de péptido C. Para llevar a cabo este anélisis, se ha
recogido una base de datos conformada por 212 pacientes con DM1 del Hospital Clinico
Universitario de Valladolid (HCUV), que se dividen en 70 sujetos con péptido C
detectable y 142 con péptido C indetectable. De cada uno de ellos, se extrajeron 28
pardmetros de VG a partir de sus curvas de glucemia. Ademas, se ha realizado el célculo
de 4 variables relativas a la variacion del péptido C. Como herramienta imprescindible
para determinar las correlaciones entre los diferentes pardmetros de VG y de estos con el
péptido C, se han empleado las redes de asociacion. A partir de este planteamiento inicial,
se ha realizado un estudio de clasificacion con técnicas de Machine Learning en los
grupos de péptido C detectable vs. indetectable (nuestra variable target). Con é€l, se
observa que una combinacion de los pardmetros de VG no nos permite mejorar el
rendimiento de clasificacion. Esto se puede deber a diversos factores, como la imprecision
de la medida de péptido C, la poca correlacion entre los parametros de VG y la variable
target o la falta de consideracion de otros factores, como las comidas, el ejercicio o las
dosis de insulina. Ademads, todos los parametros de VG comparten mucha informacioén

entre ellos, de tal forma que muchas veces son redundantes. Por todo esto, hay atin mucho



margen de mejora para establecer una métrica o conjunto de métricas que nos permitan

determinar claramente el estado de control glucémico de un paciente con DM1.
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variabilidad glucémica.



Abstract

Diabetes mellitus (DM) is a variety of chronical disorders in which a patient has a
dysregulation in the blood glucose levels, characterized by hyperglycemia. Specifically,
diabetes mellitus type 1 (DMI1) arises from the B-cells destruction in the pancreatic
Langerhans islets due to autoantibodies, which results in an incorrect secretion of insulin.
To avoid the complications associated to DM, it is essential that diabetic patients have a
good glycemic control. This can be modulated by a detectable C peptide level (> 0.1
ng/mL), which implies that the patient has a remaining B-cell functionality. Glycemic
control can be achieved by monitoring glycemia levels, and, on this context, glycemic
variability (GV) is of utmost importance. On the past decades, there have been proposed
many GV parameters, but none of them has prevailed as gold standard. Thus, this study
aims for an exploratory analysis of the current GV parameters, which can help to stablish
which ones give us more information about the glycemic control, expressed in terms of
C peptide. To perform the analysis, a database with 212 patients with DM1 from the
Hospital Clinico Universitario de Valladolid (HCUV) has been constructed. In this
database, 70 patients have detectable C peptide level, while 142 have indetectable C
peptide. From each of them, 28 GV parameters have been extracted from the glycemic
curves, and 4 variables related to the evolution of C peptide have been calculated.
Association networks are presented as an indispensable tool to perform the correlation
analysis between GV parameters, and among them and the C peptide. From this initial
approach, a classification study with Machine learning techniques has been proposed to
separate patients with detectable vs. indetectable C peptide — our target variable. In it, it
is observed that a combination of variables doesn’t improve the performance of
classification. The reasons are multiple, such as an imprecision in C peptide measurement,
the lower correlation between VG parameters and the target variable, or the absence of
external factors, like meals, exercise or insulin bolus. Moreover, all the VG parameters
have a lot of information in common, so they can be redundant. All in all, a lot of
improvement can be done to stablish a measurement or set of measurements that allows

us to completely determine the state of a patient with DM1.
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y a la derecha para adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes sin reserva
pancredtica y, en azul, los pacientes con reserva. Encima de cada comparacion de

distribuciones se encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-

Figura 32.  Distribucion del parametro MaxGly, a la izquierda para sujetos pediatricos
y a la derecha para adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes sin reserva
pancredtica y, en azul, los pacientes con reserva. Encima de cada comparacion de
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y a la derecha para adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes sin reserva
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Figura 35.  Distribucion del parametro IGC, a la izquierda para sujetos pedidtricos y a
la derecha para adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes sin reserva
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distribuciones se encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-
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a la derecha para adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes sin reserva
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Figura 37.  Distribucion del pardmetro MAG, a la izquierda para sujetos pedidtricos y
a la derecha para adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes sin reserva
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Figura 38.  Distribucion del pardmetro CONGA, a la izquierda para sujetos pediatricos
y a la derecha para adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes sin reserva
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Figura 39.  Distribucion del pardmetro LZC, a la izquierda para sujetos pediatricos y
a la derecha para adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes sin reserva
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distribuciones se encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-

BT 11131 T PP 86

Figura 41. A la izquierda, se muestran los graficos de estabilidad y, a la derecha, las
redes de asociacion con un umbral de 0.5. Arriba del todo se observa la red global de toda
la base de datos, en medio la red que solo incluye los pacientes con péptido C detectable

y abajo la red con los pacientes que tienen péptido C indetectable........................... 87

Figura 42. A la izquierda, la grafica de estabilidad de la red de asociacion y, a la
derecha, la propia red de asociacion con todos los parametros de VG y la variable

dicotdmica ‘isReserve’ (1SR)...... ... 89

Figura 43. A la izquierda, la grafica de estabilidad de la red de asociacion y, a la
derecha, la propia red de asociacion con todos los pardmetros de VG, el valor basal de

péptido C (Cpp) y las diferentes variables de variacion del péptido C (VrC, VrM, Vrl,

Figura 44. Curvas ROC de los modelos de clasificacion generados a partir de las
variables seleccionadas de los clusteres de las redes de asociacion. A la izquierda se

observa el modelo de LDA, en el medio el de LR y aladerechael de QDA................ 90

Figura 45. Curvas ROC de los modelos de clasificacion generados a partir de las
variables seleccionadas con el algoritmo Sequential Forward Selection (SFS). A la

izquierda se observa el modelo de LDA, en el medio el de LR y a la derecha el de

Figura 46. Curvas ROC de los modelos de clasificacion generados a partir de las

variables seleccionadas con el algoritmo FCBF. En la primera fila, se emplean todas las



variables seleccionadas en mas de 50 iteraciones; en la segunda, en mas de 100, y en la
tercera, en mas de 125. A la izquierda se observa el modelo de LDA, en el medio el de

LRyaladerechaelde QDA. ... ..ottt 91

Figura 47. Curvas ROC de los modelos de clasificacion generados a partir de las
variables seleccionadas jugando con el umbral de las redes de asociacion. En la primera
fila, se emplean las variables mas relevantes que no presentan correlaciones mas fuertes
de 0.7 con ningun otro parametro y, en la segunda fila, aquellos sin correlaciones mas
fuertes de 0.8. A la izquierda se observa el modelo de LDA, en el medio el de LR y a la
derecha el de QD A ... ..o i 92



Indice de tablas

Tabla 1. Datos sociodemograficos y clinicos de la base de datos en funcion del nivel

de péptido C y el grupo de edad. m: media; SD: desviacion estandar (standard deviation);

H: hombres; M mMUJEIES. ... eeenttet ettt et et e ae e e e 48
Tabla 2. Clasificacion de las variables de la base de datos en funcion de su escala
e MEAICION. ...ttt 49
Tabla 3. Resumen de los intervalos de glucemia y los pardmetros clinicos de

resumen del control glucémico. TBR2: tiempo por debajo de rango nivel 2; TBR1: tiempo
por debajo de rango nivel 1; TIR: tiempo en rango; TAR1: tiempo por encima de rango
nivel 1; TAR2: tiempo por encima de rango nivel 2; TITR: tiempo en rango estrecho;

TOTR: tiempo fuera del rango estrecho; CHypo: carga de hipoglucemia; CHyper: carga

de hiperglucemia; GRI: indice de riesgo glucémico..........covvviviiiiiiiiiiiiiinnan... 54
Tabla 4. Principales parametros clinicos de VG............ccoeviviiviencnieneenne . 56
Tabla 5. Andlisis poblacional de los pardmetros de VG para el grupo de sujetos

adultos. En la primera columna se observan las variables bajo estudio, en la segunda las
medias + SD de cada pardmetro para los pacientes con péptido C detectable (> 0.1
ng/mL), en la tercera las medias = SD de cada parametro para los pacientes con péptido

C indetectable (< 0.1 ng/mL) y en la tltima el p-valor obtenido con el test U de Mann-

Tabla 6. Andlisis poblacional de los pardmetros de VG para el grupo de sujetos
pediatricos. En la primera columna se observan las variables bajo estudio, en la segunda
las medias = SD de cada parametro para los pacientes con péptido C detectable (> 0.1
ng/mL), en la tercera las medias = SD de cada parametro para los pacientes con péptido
C indetectable (< 0.1 ng/mL) y en la tltima el p-valor obtenido con el test U de Mann-
W HIOCY . .o 77

Tabla 7. Valores del area bajo la curva ROC (AUC) obtenidos con los diversos
modelos de clasificaciéon para cada uno de los métodos de seleccion de variables

aplicados. Junto al AUC de los modelos, se muestran los AUC de las variables que lo



conforman si cada una de ellas fuera la unica que se emplea para el modelo, en orden

decreciente de valor de AUC . .. ..o 94






Introduccion Capitulo 1

Capitulo 1. Introduccion

1.1 Diabetes MEIlItUS. .. ....etit it 2
1.2 Sistemas de monitorizacion de ladiabetes..............oooeviiiiiiiiiiiiiii 4
1.3. Concepto clinico de glucemia. ..........ooviuiiniiiiiii e 7
1.3 Redes de aSOCIACION. .. ...ttt ittt e 10
1.4 HipOteSIS ¥ ODJELIVOS. .. utttteetett et et et et et et et et e e e eeanas 12
1.5 Descripcion del dOCUMENtO. ........oouiiuiiitiit i 13



Capitulo 1 Introduccion

1.1 Diabetes mellitus

La diabetes mellitus (DM) es un conjunto de trastornos del metabolismo de la glucosa
que se caracterizan por la presencia de hiperglucemia, generada por un desbalance entre
la gluconeogénesis y la glucogendlisis, la secrecion de insulina por la célula 3 pancreatica,
asi como el uso inapropiado de la glucosa como fuente de energia (ElSayed et al., 2025;
WHO, 2019). El diagndstico de este tipo de patologias se basa en la medicion de glucosa
en plasma en ayunas o tras sobrecarga oral de glucosa, o bien en la determinacion de la
hemoglobina glicosilada (HbAlc). Dentro de la DM, se distinguen dos grandes grupos:
diabetes mellitus tipo 1 (DM1) y tipo 2 (DM2), si bien existen otros tipos como la diabetes
mellitus gestacional (DMG), que es primeramente detectada durante el embarazo, y otra
serie de tipos especificos, como la diabetes monogénica o pancreopriva. Aparte, la
Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS) incluye en su clasificacion de 2019 la llamada
diabetes hibrida, que tiene un fenotipo intermedio entre la DM1 y la DM2 (WHO, 2019),
pero esta no estd contemplada por la Asociacion Americana de Diabetes (American

Diabetes Association, ADA) en su clasificacion mas reciente en 2025.

La DMI1 es una patologia que en un 70-90% de los casos presenta una causa
autoinmune, de modo que hay una destruccion de las células B de los islotes de
Langerhans del pancreas que acaba desembocando en una deficiencia absoluta de insulina
en el organismo (ElSayed et al., 2025; WHO, 2019). En la minoria restante, se habla de
DM1 idiopatica, en la que no se detectan autoanticuerpos y la causa de la enfermedad es
desconocida. En global, la DM1 inmunomediada supone un 5-10% del total de casos de
diabetes (ElSayed et al., 2025). Dentro de este grupo existe el concepto de diabetes latente
autoinmune en adultos (Latent autoinmune diabetes in adults, LADA), en la que la
destruccion de las células B ocurre lentamente en adultos, de modo que hay una
produccion marginal de insulina durante un periodo prolongado de tiempo. Aunque este
término es clinicamente correcto y la OMS ha diferenciado este subgrupo dentro de la
diabetes hibrida, realmente se sigue considerando un subtipo de DM1. De hecho, estos
pacientes no suelen necesitar terapia con insulina al inicio de la enfermedad, de modo que
muchas veces son mal clasificados como DM2. Aunque inicialmente presentan un buen
control simplemente con cambios en el estilo de vida y agentes orales, acaban necesitando

insulina mas rapidamente que el clasico paciente con DM2 (WHO, 2019).
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Practicamente el resto de los casos de diabetes, entre el 90% y el 95%, son de
pacientes con DM2 (ElSayed et al., 2025; WHO, 2019). En este caso, la patologia cursa
con el desarrollo de resistencia a la insulina por parte de los tejidos periféricos y posterior
fracaso de la liberacion de insulina por parte del pancreas. No obstante, el proceso de
destruccion de las células 3 en la DM2 estd menos entendido, aunque se cree que estan
involucrados factores como la predisposicion genética, los cambios epigenéticos, la
inflamacion y el estrés metabdlico (ElSayed et al., 2025). El diagnéstico de la DM2 suele
realizarse como prediabetes, en la que el paciente presenta cierta disglucemia, con valores
de HbAlc de 5.7-6.4%, un estadio intermedio entre la normoglucemia y la diabetes franca
(ElSayed et al., 2025). La DM2 se asocia con obesidad, dislipemia e hipertension, y es
cada vez mas habitual debido al cambio en los habitos de vida de la poblacién general.
De hecho, aunque suele ser mas habitual en adultos, es creciente su incidencia en nifios y
adolescentes. En muchas ocasiones, la DM2 permanece sin diagnosticar durante muchos
afios, porque los pacientes no presentan los sintomas clasicos de la diabetes, pero esto no
les exime de sufrir las complicaciones asociadas. Por ello, en estos casos es critico el
diagnostico para establecer un tratamiento que evite la aparicion de las diversas
complicaciones. Factores de riesgo para el desarrollo de DM2 son la avanzada edad, la
obesidad, los habitos de vida sedentarios o la presencia previa de DMG (ElSayed et al.,
2025; WHO, 2019).

Una complicacion aguda de la DM1 al debut es la cetoacidosis diabética (CAD), pero
en la DM2 rara vez se da de manera espontanea. Normalmente suele estar asociada a una
insulinopenia por un incorrecto tratamiento con insulina, la presencia de DM2 propensa
a cetosis, el estrés de otra enfermedad como una infeccion o un infarto de miocardio,
determinantes sociales de salud o el uso de ciertos medicamentos como glucocorticoides,

antipsicoticos de segunda generacion o inhibidores de SGLT-2 (ElSayed et al., 2025).

En ocasiones, puede aparecer un cuadro de diabetes por reduccion estructural y
funcional de la insulina ante ciertas patologias del pancreas exocrino. Esta patologia,
normalmente mal diagnosticada como DM2 en un 87.8% de los casos, es conocida como
diabetes pancreopriva, y suele ir asociada a trastornos como pancreatitis, trauma o
pancreatectomia, neoplasia, fibrosis quistica, hemocromatosis, pancreatopatia
fibrocalculosa, trastornos genéticos raros, y otras enfermedades idiopaticas (ElSayed et
al., 2025; WHO, 2019). También puede ocurrir que la diabetes surja en el contexto de un

trasplante, en cuyo caso hablamos de diabetes mellitus postrasplante (DMPT),
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independientemente de que la diabetes haya surgido a raiz de la operacion o estuviese de
forma subyacente, aunque aun sin diagnosticar. En este caso, los factores de riesgo son
los habituales de la diabetes, a los que se suman otros especificos del trasplante, como el
uso de inmunosupresores (ElSayed et al., 2025). Menos de un 5% de los casos de diabetes
son debidas a sindromes diabéticos monogénicos, que generalmente son hereditarios y
pueden aparecer en los primeros 6 meses de vida. En este grupo se encuentran defectos
monogénicos de la funcion de la célula B, como la diabetes neonatal o el MODY
(Maturity-Onset Diabetes of the Young), y defectos monogénicos de resistencia a la
insulina, como lipodistrofias monogénicas. Estos ultimos son menos frecuentes que el
MODY o la diabetes neonatal (ElSayed et al., 2025; WHO, 2019). Especial mencion
merece la DMG, que es aquella diabetes que aparece durante el embarazo. No obstante,
es muy comun en muchas mujeres que aparezcan sintomas debidos a una DM2
subyacente que habia permanecido sin diagnosticar hasta ese momento (ElSayed et al.,

2025).

La incidencia global de la DM presenta una tendencia creciente en todo el mundo, de
tal forma que ha pasado de afectar a 108 millones de personas en 1980 a 476 millones en
2017 (Arokiasamy et al., 2021). De hecho, la ratio de incidencia estandarizada por edad
en 2017 se situa en 285 por cada 100000 habitantes (Liu et al., 2020). Esta tendencia
creciente, marcada por un porcentaje anual de cambio estimado del 0.87%, es sobre todo
debida a la carga de la DM2; mientras que la DM1 ha tenido una contribucion mas
pequeia. El preocupante impacto de la DM2 es mds acuciante en paises en desarrollo,
principalmente del este de Europa, parte de Asia y Africa, en los que la prevalencia es
mas elevada (Arokiasamy et al., 2021; Liu et al., 2020; Untung Halajur & Irfan Setiawan,
2021). La principal causa es el cambio en el estilo de vida, de modo que la poblacion es
mas propensa a inactividad fisica, malos habitos alimenticios, hipertension y dislipemia.
Ademas, 1.4 millones de muertes, es decir, un 2.5% del total de muertes en el mundo,

fueron debidas a la DM en 2017 (Arokiasamy et al., 2021).

1.2 Sistemas de monitorizacion de la diabetes

La DM es una enfermedad cronica, de tal forma que los pacientes se enfrentan en su
vida diaria a la ardua tarea de regular su nivel de glucemia continuamente. Esto es
especialmente complejo, porque los pacientes deben monitorizar sus niveles de glucosa

en sangre de manera regular y, ademas, calcular las dosis adecuadas de insulina que se
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deben administrar en cada momento. Para ello, es esencial que exista una adherencia del
paciente al proceso de monitorizacion, o de lo contrario puede haber riesgo de un mal
control glucémico, que conlleva la aparicion de complicaciones asociadas a la
hiperglucemia y periodos de hipoglucemia, peligrosos para la salud del paciente
(Kamusheva et al., 2021; Waite et al., 2018). De hecho, debe existir un balance entre estos

dos aspectos a la hora de controlar el nivel de glucemia.

Asi, los sistemas de monitorizacion de la diabetes incluyen esencialmente un sistema
de monitorizacion de la glucosa y pueden asociarse a un sistema de infusion de insulina,
que es posible integrar posteriormente en dispositivos mas complejos como sistemas
hibridos de asa cerrada (hybrid closed loop, HCL). Tradicionalmente, los sistemas de
monitorizacion de la glucosa se han basado en medidores de glucosa mediante puncioén
capilar o self-monitoring of blood glucose (SMBGQG). En este caso, el propio paciente puede
medir la glucemia capilar 3-6 veces al dia para un correcto seguimiento, pero se
desconocen las fluctuaciones de glucemia o la presencia de hipoglucemia asintomatica
(Jones et al., 2019; Kamusheva et al., 2021). Por este motivo, surgen los sistemas de
monitorizacion continua de glucosa (continuous glucose monitoring, CGM). En estos
casos, se obtienen medidas de la glucosa intersticial de manera continuada gracias a un
sensor subcutaneo colocado en el brazo o en el abdomen (Jones et al., 2019). Su mayor
utilidad es que permite detectar las fluctuaciones de glucosa a tiempo real, evaluar las
hipoglucemias, incluidas las nocturnas, o identificar hipoglucemias en pacientes que han
perdido la sensibilidad a ellas, de modo que no presentan sintomatologia en periodos de
hipoglucemia (Waite et al., 2018). Este tipo de sensores han sufrido numerosos avances
a nivel tecnoldgico desde la aparicion de la CGM en tiempo real, pero especial interés en
nuestro caso tienen los sistemas de monitorizacion flash de glucosa. Dentro de este
campo, destacamos el sistema FreeStyle Libre v2 desarrollado por Abbott Diabetes, que
es el sistema de monitorizacion flash de glucosa mayoritario financiado en la Sanidad

Publica de Castillay Leon (SACYL) (Diaz-Soto et al., 2024).

Para la administracion de insulina, existen dos métodos fundamentalmente: la
inyeccion diaria multiple de insulina (multiple daily injection, MDI) y la infusion continua
de insulina subcutanea (continuous subcutaneous infusion of insulin, CSII) (Waite et al.,
2018). La terapia basada en MDI suele consistir en la inyeccion de insulina, que
inicialmente se hacia por medio de jeringas de metal y agujas reusables, pero se trataba

de un método muy rudimentario, poco preciso y no exento de riesgos de complicaciones
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e infecciones. A raiz de las desventajas de este sistema se desarrollaron las plumas de
insulina, que pueden ser reusables o precargadas, ambas con una dosis méxima de 3 mL.
En ellas, el paciente puede marcar una dosis de 0.5, 1 o 2 unidades de insulina, que se
administran por medio de una aguja (Masierek et al., 2022). La diferencia entre ellas es
que las plumas reusables presentan varios cartuchos que el paciente tiene que ir
colocando; mientras que las plumas precargadas tienen los cartuchos ya instalados. El
problema con estos sistemas es que, muchas veces, los pacientes se olvidan de inyectarse
las dosis de insulina o lo hacen tarde. Por ello, se han desarrollado plumas inteligentes y
tapones para plumas, que son tecnologias que se pueden conectar por Bluetooth al
teléfono del paciente para ayudar a calcular las dosis de insulina (Marks et al., 2022). Esto
se consigue gracias a que estos sistemas digitalizados tienen memoria, de forma que
detectan y almacenan los datos de las inyecciones de insulina para después hacer
recomendaciones al paciente y recordarles cuando se deben colocar las dosis. La primera
pluma inteligente, InPen™, fue desarrollada por Companion Medical y aprobada por la
Food and Drug Administration (FDA) de EE. UU. en 2017. Por su parte, el primer tapon
para plumas fue desarrollado por Bigfoot Biomedical y aprobado por la FDA en 2021
(Masierek et al., 2022).

La terapia de CSII, por el contrario, suele realizarse por medio de bombas de insulina,
que permiten una administracion continua de insulina a nivel subcutdneo. Este sistema
presenta un perfil mucho mas fisioldgico, aunque es necesario llevar el dispositivo todo
el tiempo. Ademas, evitamos tener que estar inyectando dosis de manera fisica cada vez
que el paciente necesite insulina y podemos regular los niveles de insulina de manera mas
personalizada (Marks et al., 2022; Waite et al., 2018). Las bombas de insulina pueden ser
de dos tipos: sistemas tradicionales o con tubos, y sistemas sin tubos o parches. Las
bombas con tubos presentan una pantalla interactiva donde se pueden introducir los datos
de las dosis de insulina, diversos cartuchos con la insulina cargada, un sistema de tubos
que conecta la bomba al paciente y una canula subcutanea para administrar la insulina.
Al contrario, las bombas parche no necesitan un sistema de tubos, pero abarcan una mayor
extension en el cuerpo del paciente. En este caso, el cartucho y el sitio de infusion se
encuentran integrados en un Unico dispositivo, pero necesitan un controlador externo. La

comparacion de ambas se observa en la Figura 1. Cualquiera de los dos sistemas
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Figura 1. Comparacion entre las bombas de insulina con y sin tubos, donde las areas sombreadas representan los

sitios donde la bomba puede ser llevada por el paciente (Marks et al., 2022).

permanece conectado al paciente durante 3 dias, periodo tras el que el punto de infusion

debe ser modificado, ya sea el parche o la canula subcutanea (Marks et al., 2022).

Actualmente, es posible combinar la CGM en tiempo real con las bombas de insulina
por medio de sistemas HCL. Estos presentan algoritmos que permiten ajustar las dosis de
insulina en base a los datos de CGM del paciente (Marks et al., 2022; Waite et al., 2018).
De hecho, el objetivo a futuro es que este sistema cercano a un pancreas artificial también
sea capaz de regular la infusion de glucagon y la libracion automatica de insulina con las
ingestas de manera no anunciada. Todo este sistema integrado puede ser telemonitorizado
por los profesionales de la salud, de modo que pueden ver en diferido la respuesta del
sistema a los diferentes eventos que sufre el paciente, asi como el control glucémico que

presenta cada paciente de manera personalizada.

1.3 Concepto clinico de glucemia

La variabilidad glucémica (VG) se puede definir como las oscilaciones entre maximos
y minimos que se pueden observar en las curvas de glucemia, tanto a corto plazo como a
largo plazo (Breyton et al., 2021; Gomez et al., 2019). A corto plazo es mas sencillo de
determinar, puesto que la variabilidad de un paciente se estima a partir de las excursiones
que se observan a lo largo de un dia o en dias consecutivos. Aunque parece un concepto
muy simple, se puede considerar la magnitud de las excursiones, la duracion de eventos
criticos (hiperglucemia o hipoglucemia), la cantidad de oscilaciones en un dia, la
estabilidad de la curva de glucemia en dias alternos, etc. Tradicionalmente este aspecto

se ha asociado con los eventos de hiperglucemia, que al final son los que producen las
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complicaciones microvasculares y macrovasculares a largo plazo; sin embargo, esto tan
solo incluye una vision muy reducida dentro de la magnitud del concepto que se intenta
describir. Por otra parte, a largo plazo el principal descriptor que existe es la HbAlc, si
bien se trata de un aspecto mas abstracto. En este caso, podriamos considerar la tendencia
del paciente a mantener un patron de glucemia a largo plazo. En conclusion, podriamos
decir que la VG a corto plazo es una variabilidad inter o intradiaria; mientras que la VG
a largo plazo es una variabilidad intrapaciente con respecto a un cierto perfil estandar,
que es individualizado en cada caso. Como se puede ver, se trata de un concepto con una
alta dimensionalidad y que no es tan sencillo de describir con una inica medida, como se
podria pensar inicialmente. En cualquier caso, cada dia se considera mas ligado a la

homeostasis de la glucosa en pacientes diabéticos.

De hecho, el concepto de las fluctuaciones de glucosa y la VG empez6 a evaluarse ya
en la década de los 70. No obstante, la aparicion de los sistemas de CGM a finales de los
90 supuso el punto de inflexion que permitioé por primera vez cuantificar la VG (Mo et
al., 2024). Con estos sistemas, que registran los niveles de glucosa intersticial del paciente
cada pocos minutos, tenemos una curva de glucemia del paciente a partir de la que se
puede extraer diversa informacion. De hecho, en las tltimas décadas han surgido diversas
métricas para caracterizar el control glucémico del paciente en términos de variabilidad,
desde medidas de dispersion clasicas (desviacion estandar, SD, o rango intercuartil, IQR),
hasta métricas basadas en la comparacion entre dias consecutivos (media de diferencias
diarias, MODD), en la morfologia de las curvas de glucemia (amplitud media de
excursiones de glucosa, MAGE, o cambio de glucosa absoluta media, MAG), o en indices
de riesgo (indice de riesgo glucémico, GRI; indice de baja glucosa en sangre, LBGI, o
indice de alta glucosa en sangre, HBGI) (Khurana et al., 2025; Mo et al., 2024). Incluso
se ha llegado a plantear un analisis en frecuencia por medio de la Transformada de Fourier
o el planteamiento de métricas no lineales que describen la complejidad de series
temporales, como la dimension fractal o la entropia multiescala (Breyton et al., 2021;
Rodbard, 2018). Al final, en la clinica se emplea como métrica de VG el denominado
coeficiente de variacion (CV), que se calcula dividiendo la SD por el promedio de los
niveles de glucemia en el intervalo temporal considerado. No obstante, no existe una
medida gold standard que se haya impuesto por encima de las demas, a pesar de la gran

cantidad de andlisis que se han realizado.
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Otro concepto que se considera que estda muy asociado con la VG es la reserva
pancredtica. En este contexto, se refiere al nimero de células B funcionantes que siguen
segregando insulina en un paciente con diabetes. Las células 3 productoras de insulina se
localizan en los islotes de Langerhans, que conforman la porcion endocrina del pancreas
(~2-3%). Este numero debe ser suficiente para que se mantenga la homeostasis de la
glucosa, donde se suele considerar un umbral del 50% para que la porcion de células 3
funcionante pueda hacerse cargo de la regulacion de los niveles de glucemia de todo el
organismo. En el caso de los pacientes con DM1, cuando inician la fase sintomatica su
reserva se suele encontrar por debajo del 25%, de modo que los niveles de secrecion de
insulina son muy bajos y aparece la sintomatologia asociada con la hiperglucemia (Flatt
et al., 2021). Normalmente, para medir la funcion de las células 3 en pacientes diabéticos
se suele emplear el péptido C como medida indirecta. Este péptido es producido junto a
la insulina en las células B, donde el conjunto completo se denomina proinsulina. Luego,
de esta proteina se eliminan algunas regiones, una de ellas el péptido C. Posteriormente,
se puede utilizar como biomarcador, ya que su vida media es de 20-30 minutos, lo que da
una ventana mas estable que la insulina, cuya vida media es de 3-5 min (Leighton et al.,
2017). En una persona sana, los niveles de esta molécula son habitualmente de 0.9-1.8
ng/mL, con una subida de hasta 3-9 ng/mL en periodo posprandial (Venugopal et al.,
2023). Cuando el paciente presenta DM, los niveles estan reducidos, normalmente por
debajo de 0.6 ng/dL, valor que esta estrechamente correlacionado con la presencia de
DMI. De hecho, se ha observado que, en el marco de desarrollo de la patologia, los

niveles de péptido C se van reduciendo con el tiempo (Leighton et al., 2017).

A la hora de tomar las medidas del péptido C, hay que tener en cuenta que es
metabolizado por los rifiones, excepto un 5-10% que es excretado en la orina. Por ello,
las medidas pueden estar alteradas en pacientes con enfermedad renal cronica. Ademas,
los pacientes con altos niveles de autoanticuerpos contra la insulina pueden tener un nivel
erroneamente elevado de péptido C, ya que estos autoanticuerpos tienen una elevada
afinidad por la proinsulina y el péptido C (Leighton et al., 2017; Venugopal et al., 2023).
Los niveles de péptido C se pueden medir en orina o en plasma, si bien se prefiere este
ultimo. Aunque es necesario tener en cuenta que el péptido C es labil dentro del plasma
debido a su susceptibilidad a enzimas proteoliticas, se puede mantener estable durante 24
horas en tubos EDTA preparados. Las muestras en sangre se pueden tomar de manera

aleatoria, en ayunas o en un estado de estimulacion. Mientras que las medidas aleatorias
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se pueden hacer en cualquier momento del dia sin tener en cuenta las comidas, las medidas
de péptido C en ayunas se deben hacer tras 8-10 h de ayuno. Por su parte, las medidas en
estado de estimulacion incluyen diversos estimulos, como glucagén, glucosa
oral/intravenosa, tolbutamida, sulfonilurea o una comida mixta. En el caso del HCUV,
normalmente se hace una medida en ayunas, porque facilita el incluirla en un analisis de

sangre rutinario.

1.4 Redes de asociacion

Como podemos ver, la VG en el contexto de la DM es un concepto muy amplio y que
engloba aspectos muy diversos. En relacion a este tema, han surgido una gran cantidad
de métricas en el ambito clinico en un intento de caracterizarla (Breyton et al., 2021;
Rodbard, 2018). Debido a que ninguna de ellas se ha establecido como gold standard, en
este estudio se pretende hacer un analisis exploratorio de la gran cantidad de medidas
existentes. Y, para ello, surgen como una potente herramienta las redes de asociacion.
Estas se definen como un tipo de red en las que cada uno de los nodos representa a una
variable y los enlaces entre nodos nos indican la correlacion que existe entre esas dos
variables (Ramos-Fernandez et al., 2009). El grosor de los enlaces entre nodos nos indica
la fuerza de estas correlaciones, de modo que cuanto més grueso sea el vinculo que une
dos variables, mayor correlacion existe entre ellas y, en consecuencia, comparten mas

cantidad de informacion.

Al igual que cualquier otro tipo de red, los enlaces de las redes de asociacion pueden
ser binarios o ponderados. En caso de los grafos binarios, solo existen dos valores de
asociacion posibles: 0 en caso de que se considere que las variables no tengan asociacion,
y 1 cuando hay una asociacion presente entre las variables. Esta es una vision mas
simplista, en la que se reduce todo a determinar la presencia o ausencia de asociacion,
como si se tratase de un clasificador. En cambio, los grafos ponderados presentan enlaces
con valores continuos entre 0 y 1, de tal forma que la correlacion entre variables es mas
fuerte cuanto mas cerca del 1 y mas débil cuanto mas cerca del 0 (Rubinov & Sporns,
2010). En nuestro caso de estudio, se emplean grafos semi-ponderados, en los que las
correlaciones también toman valores continuos, pero solo se muestran en la red cuando
superan un cierto umbral. También es importante entender si las correlaciones entre
variables son directa o inversamente proporcionales, ya que esto nos aporta mas

informacion que solo la fuerza de la correlacion. Otro concepto importante en las redes
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en general es la direccionalidad de los enlaces. En caso de que los enlaces sean
direccionales, se pueden observar relaciones causa-efecto en las redes (Barabasi, 2016).
No obstante, este no suele ser el caso de las redes de asociacion, en las que los enlaces

suelen ser no direccionales.

Esta aproximacion nos permite visualizar relaciones complejas entre diferentes
variables de muy distinta naturaleza, lo que suele ser habitual en el ambito biomédico.
Nos pueden ayudar a entender la fisiopatologia de las enfermedades de una manera mas
integrada, puesto que se pueden incluir en los nodos factores etioldgicos, genes alterados,
mecanismos de expresion activados/inhibidos, manifestaciones clinicas, etc. De hecho,
en enfermedades como el cancer se puede observar que la transicion del estado sano al
enfermo se produce ante un aumento de la conectividad entre los genes mutados y los
mecanismos moleculares que involucran (Ranea et al., 2022). También en este contexto,
se puede estudiar el papel de la microbiota en la aparicion de enfermedades. En este caso,
el abordaje mas adecuado es un estudio de la protedmica, en el que se analizan las
correlaciones entre las diferentes enzimas, entre las que se incluyen las enzimas de los
microorganismos pertenecientes a la microbiota (Ai et al.,, 2019). Otro campo muy
estudiado es la psicopatologia y la psiquiatria, en el que se estudian redes de sintomas,
que presentan las principales manifestaciones de diversas alteraciones psiquiatricas.
Normalmente, estas redes estan practicamente inactivas en una persona sana; mientras
que en una persona que presenta algin trastorno psiquiatrico, se activan ante la presencia
de ciertos triggers, incrementando la conectividad entre todos los nodos de la red
(Borsboom, 2017; Borsboom & Cramer, 2013; Jimeno et al., 2020). En el campo de la
apnea del suefio, este tipo de aproximaciones también es muy util, ya que a estos pacientes
se les hace una cantidad enorme de pruebas durante las polisomnografias, de modo que
hay una gran cantidad de datos que presentan elevada heterogeneidad (Gutiérrez-Tobal et
al., 2021). Por ultimo, en el campo de la bioinformatica, las redes de asociacion son una
herramienta versatil para poder trabajar con la elevada cantidad de datos existentes. En
estos casos, los nodos son genes, proteinas y metabolitos, de manera que las relaciones
entre ellos nos dan una idea de los mecanismos moleculares en los que estd implicado
cada uno de ellos (Gao et al., 2019). Asimismo, esto nos permite explorar las interacciones
gen-proteina y proteina-proteina que se dan en las células de nuestro organismo de forma

mucho mas visual (Szklarczyk et al., 2023).
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En este estudio, las redes de asociacion nos van a permitir establecer una relacion
entre las diferentes medidas de VG existentes en la clinica, asi como algunas otras de
analisis no lineal de series temporales complejas, con parametros de control glucémico.
Las variables que se van a manejar en referencia al control glucémico realmente no son
infalibles, pero son aquellas que han demostrado a nivel clinico una mayor aplicabilidad
para caracterizar el estado del paciente, como son la HbAlc, el TIR o el péptido C

(Battelino et al., 2019; Bergenstal, 2015; Leighton et al., 2017).
1.5 Hipdtesis y objetivos

Este TFG aborda la elevada dimensionalidad de la VG en la DM1 por medio de un
analisis de correlaciones. Esto se debe a que la mayor parte de los estudios existentes
analizan uno o varios parametros de VG, pero se establecen correlaciones individuales,
sin llegar a obtener una vision global del problema bajo estudio (Breyton et al., 2021; El-
Laboudi et al., 2016; Gomez et al., 2019; Khurana et al., 2025; Lazar et al., 2023; Mo et
al., 2024). Por ello, con este trabajo se plantea intentar definir el estado del paciente, no
seleccionando una unica medida que sea el gold standard, sino combinando aquellas que
sean mas relevantes y que permitan caracterizar todos los aspectos de la VG. Por tanto,
la hipdtesis de partida de este TFG es que una combinacion de los parametros de VG
permite determinar el estado de control glucémico de un paciente con DM1, asi como

identificar qué aspectos del control necesitan ser mejorados.

En base a esta hipdtesis, se propone como objetivo principal del TFG determinar
cuales son los parametros de VG que aportan mas informacion con respecto al
control metabdlico de los pacientes diabéticos. Para poder abordar el problema, se ha
llevado a cabo un andlisis exploratorio con técnicas estadisticas clasicas y redes de
asociacion. A la hora de comprobar la eficacia de estos parametros, se han planteado
diversos clasificadores que involucran algunas de las medidas bajo estudio. En caso de
identificar las variables mas importantes, esto nos puede ayudar a describir de manera
numérica el riesgo que tiene el paciente de sufrir eventos de hipoglucemia o
hiperglucemia, la estabilidad de sus niveles de glucemia a lo largo del dia, o si sus picos

posprandiales son demasiado elevados.

Para lograr el proposito principal del TFG, es necesario que se cumplan diversos

objetivos especificos, que son expuestos a continuacion:
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ii.

iil.

1v.

Vi.

Vii.

Viil.

Hacer una busqueda bibliografica sobre la DM, centrada en la DM, para entender
mejor los aspectos fisiopatologicos, la etiopatogenia, el diagnostico, las

complicaciones y las principales formas de monitorizacion.

Realizar la recogida de datos de pacientes con DM1, asi como la descarga de los

datos de glucemia en crudo.

Hacer una revision de los principales pardmetros de VG que se emplean en la
clinica, asi como de las formulas para su implementacion, a los que se afiadiran

parametros de analisis no lineal que cuantifican variabilidad y/o complejidad.

Realizar un curado de la base de datos, de tal forma que se eviten los valores

perdidos y las variables queden correctamente codificadas.

Llevar a cabo un analisis exploratorio inicial para comprobar si los parametros
bajo estudio presentan distribuciones muy distintas en pacientes con y sin reserva

pancreatica.

Realizar un andlisis de correlaciones para establecer grupos de variables que
describen el mismo aspecto de la VG, asi como determinar aquellas que presentan

mas correlacion con los niveles de péptido C.

Intentar establecer una clasificacion entre pacientes con reserva pancreatica y sin

reserva por medio del empleo de multiples parametros de VG.

Analizar los resultados obtenidos para extraer las conclusiones pertinentes y

determinar las limitaciones y lineas futuras.

1.6 Descripcion del documento

La memoria del presente TFG esta conformada por 7 capitulos, que son presentados

y descritos brevemente a continuacion:

Capitulo 1. Introduccion. Se presenta un breve resumen de la patologia bajo

estudio — la DM —, los principales mecanismos de monitorizacion de la diabetes y
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las métricas empleadas para determinar el estado del paciente. Ademas, se incluye
una breve descripcion de las redes de asociacion, asi como sus principales
aplicaciones en el ambito biomédico. El capitulo concluye con la presentacion de
la motivacion del trabajo, asi como la hipotesis y los objetivos, y un breve resumen

de los contenidos del TFG.

e Capitulo 2. Diabetes mellitus tipo 1. El capitulo inicia con la descripcion del
concepto de DM1 y las dos grandes clases existentes: DMIA y DMIB. Se
continua con una explicacion de la etiopatogenia de la enfermedad, las principales
manifestaciones clinicas y los mecanismos de prevencion y tratamiento existentes.
Se finaliza con la presentacién de las comorbilidades y complicaciones mas

importantes asociadas a la DM1.

e Capitulo 3. Control glucémico. Este capitulo se centra en describir los principales
mecanismos de monitorizacion de la glucemia del paciente, asi como sus ventajas
e inconvenientes. Esta centrado en el sistema FreeStyle Libre 2, del que se expone
la interfaz y los parametros mas importantes que se pueden observar en ella.
Finalmente, se mencionan los diferentes parametros de VG que se han estudiado

en el ambito clinico.

e Capitulo 4. Materiales y métodos. Se inicia con una descripcion de la base de
datos, asi como los mecanismos para su recogida. Tras ello, se explican las
formulas y algoritmos empleados para realizar la extraccion de parametros a partir
de las curvas de glucemia, ademas de la imputacion de los datos para un correcto
curado de la base de datos. Posteriormente, se exponen la generacion de redes de
asociacion, los métodos de seleccion de variables empleados y los diferentes
clasificadores. Por ultimo, este capitulo describe los métodos estadisticos

empleados para validar las diferentes técnicas aplicadas en el estudio.

e Capitulo 5. Resultados. En este capitulo se presentan las diferentes graficas y
estadisticos que se han obtenido durante el proyecto. Primeramente, se exponen
diversos resultados de andlisis poblacional de la base de datos; después, se
muestran las correlaciones por medio de las redes de asociacion y, por ultimo, se

incluyen los rendimientos de los diversos modelos de clasificacion.
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e Capitulo 6. Discusion y limitaciones. Este capitulo esta dedicado a comentar los
principales resultados obtenidos a lo largo del estudio. Ademads, se presentan las

principales limitaciones que han surgido a lo largo de la realizacion del TFG.
e Capitulo 7. Conclusiones y lineas futuras. Este ultimo capitulo expone las

conclusiones mas importantes que se extraen del TFG llevado a cabo, asi como las

principales lineas de mejora de cara a futuros estudios relacionados.
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2.1 Introduccion

La diabetes mellitus tipo 1 (DMI1) es una enfermedad crénica en la que hay una
alteracion de la homeostasis de la glucosa, que se manifiesta habitualmente en forma de
hiperglucemia. Esto ocurre porque hay una destruccion de las células B de los islotes de
Langerhans del pancreas, que son las encargadas de producir insulina (Katsarou et al.,
2017). En este contexto, la insulina juega un papel esencial, porque es la unica hormona
hipoglucemiante de nuestro cuerpo. Por tanto, solamente ella es capaz de reducir los
niveles de glucosa en sangre e introducirla en los diferentes 6rganos. De hecho, un déficit
de insulina conlleva la imposibilidad por parte de los tejidos para emplear la glucosa como

fuente de energia (Rahman et al., 2021).

Tradicionalmente, tanto la ADA como la OMS han clasificado la DM1 en dos clases:
diabetes tipo 1A (DM1A) y 1B (DM1B) (Qiu et al., 2024). En 2019, la OMS introdujo
modificaciones en su clasificacion, de modo que englobaba a todos los subtipos de
diabetes tipo 1 (DM1A y DM1B) como una unica clase y afiadia un tipo de diabetes
hibrida que presenta un fenotipo intermedio entre DM1 y DM2 (WHO, 2019). No
obstante, hoy en dia la ADA sigue manteniendo la diferenciacion entre DM1A y DM1B
(ElSayed et al., 2025). En la DM1A, también llamada diabetes inmunomediada, existe
una estrecha relacion con un alelo del antigeno leucocitario humano (human leukocyte
antigen, HLA) que provoca una elevada autoinmunidad en el paciente, por lo que casi
siempre aparece una deficiencia de insulina severa. La activacion del sistema inmune da
lugar a la produccion de autoanticuerpos contra el acido glutdmico descarboxilasa
(glutamic acid decarboxylase, GAD), el antigeno de los islotes 2 de la tirosina fosfatasa
(islet antigen 2,1A-2) y el transportador de zinc 8 (zinc transporter 8, Zn'T8). Esta variante
es la mas prevalente, puesto que supone el 70-90% de los casos de DM1 (WHO, 2019).
Por su parte, la DM 1B engloba aquellas formas de diabetes que cursan con una deficiencia
de insulina sin que exista evidencia de autoinmunidad en las células . Estos sindromes
se suelen denominar diabetes idiopatica porque su etiologia es desconocida, pero suponen

un porcentaje muy pequeiio de los pacientes con DM1 (ElSayed et al., 2025).

La ADA también separa a los pacientes con DM1 en tres estadios de evolucion, que
dependen de la presencia de alteraciones en el nivel de glucemia y la sintomatologia
(ElSayed et al., 2025). Estos se pueden observar en la Figura 2. Las dos primeras etapas

se consideran DM1 presintomatica; mientras que el tercer estadio es la DM1 sintomatica.
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Stage 1 Stage 2 Stage 3
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Figura 2. Estadiaje de la DM1 en funcién de la alteracion del perfil glucémico y la presencia de sintomatologia.
*Normalmente, la presencia de autoanticuerpos se manifiesta meses o incluso aflos antes de que empiece a haber una
pérdida de células B (Katsarou et al., 2017).

En el primer estadio, se observa la presencia de autoanticuerpos, asi como pérdida de
células B, pero todavia no existe disglucemia. En el segundo estadio, ademas de la
presencia de autoanticuerpos, hay una alteracion del perfil glucémico. Finalmente, en el
tercer estadio, a los autoanticuerpos y la hiperglucemia se suma la presencia de
sintomatologia (Katsarou et al., 2017). Realmente, esta separacion en estadios encaja en

el contexto de la DM1A, que es la que presenta autoinmunidad.

Del total de pacientes con diabetes, unicamente un 10-15% presentan DM1, de tal
forma que la variante mas prevalente es la DM2 (Katsarou et al., 2017). No obstante, se
trata de una patologia con un enorme impacto en nifios, adolescentes y adultos jovenes.
De acuerdo con el Estudio de Carga Global de Enfermedades (Global Burden of Disease,
GBD) de 2019, ha habido un incremento preocupante tanto en la incidencia como en la
prevalencia de la DM1 desde 1990 hasta 2019, que es mas acusado en el rango de edades
de 20 a 24 afios. Asi, el porcentaje promedio de cambio anual (average anual percent
change, AAPC) en la década de 2010 ha sido de 1.09 para la prevalencia y de 1.35 para
la incidencia (Gong et al., 2025). No obstante, si que es cierto que, en general, la
mortalidad en jovenes con DM1 ha descendido en los ultimos 30 afios, con un AAPC en
2010-19 de -0.48. Cabe mencionar que esta se sigue manteniendo mas elevada en paises
con un bajo nivel socioecondémico (Gong et al., 2025). También es importante destacar

que, en los ultimos afios, ha habido un incremento del numero de pacientes adultos que
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sufren DM1 debido en gran medida al incremento de la esperanza de vida (Tomic et al.,

2025).

La region europea es la que ha tenido un mayor incremento de incidencia y
prevalencia de DM1 en los tltimos 30 afios (Gong et al., 2025). Concretamente, en Espafia
ha habido una ratio de incidencia de 17.47 en nifios y adolescentes en el periodo de 2013
a 2022 (Ruiz-Grao et al., 2024). De hecho, aunque algunos paises nordicos, como
Finlandia, Suecia y Noruega presentan tasas de incidencia muy por encima, Espafia se
encuentra dentro de los paises europeos con una mayor incidencia de pacientes con DM1.
Por tanto, se trata de una enfermedad que, en nuestro pais, presenta una gran relevancia

tanto a nivel clinico como de investigacion.

2.2 Etiologia y factores de riesgo

A pesar de que solo un 10-15% de los pacientes con DM1 tienen un familiar de primer
o segundo grado con presencia de la patologia, el riesgo de padecer la enfermedad se ve
incrementado en gran medida cuando un pariente cercano la presenta. El riesgo genético
de desarrollar DM1 es debido en un 40-50% de los casos a la presencia de ciertos
haplotipos del HLA. Concretamente, los alelos polimorficos HLA-DR4-DQ8 y HLA-
DR3-DQ2 son los dos mayores factores de riesgo en el mundo occidental asociados con
la DM, puesto que estan presentes en un 90% de los pacientes con esta patologia frente
a un 40% en los individuos sanos (Paschou et al., 2018). Ademas, estos haplotipos
también estan relacionados con los autoanticuerpos dirigidos contra las células B, lo que
también puede inducir al desarrollo de DM1. En funcion de cual de los dos esté presente,
aparecera primero un autoanticuerpo u otro. Mientras que el haplotipo HLA-DR3-DQ2
se relaciona mas con la aparicién precoz de autoanticuerpos tipo GAD; el HLA-DR4-
DQS8 se asocia con anticuerpos que tienen como diana directa la insulina (Katsarou et al.,

2017).

A pesar de que el principal factor genético determinante en el desarrollo de la DM1
es la presencia de alelos complejos del gen que codifica para el HLA, en los ultimos afios
se han descubierto otros que también pueden tener cierta influencia (Paschou et al., 2018).
El otro gran factor de riesgo identificado, que supone el 10% de los casos con
predisposicion a DM1, son los polimorfismos en la region del promotor para el gen que

codifica la insulina. Aunque esta region no codifica para la proteina en si, es esencial para
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la formacion de la proinsulina. Se trata de una region de repeticiones en tdndem variables
(variable number of tandem repeats, VNTRs) que incluye dos clases comunes: la clase
pequeia o tipo I y la clase grande o tipo III. Esta Gltima supone un factor de proteccion
en el desarrollo de DM, porque contribuye a la destruccion de los linfocitos T implicados
en la destruccion de las células . Otro polimorfismo que predispone a la aparicion de
DMI se produce en el gen CTLA-4 (cytotoxic T limphocite antigen-4). En un individuo
sano, este gen codifica para el receptor CTLA-4, que se une a moléculas coestimuladoras
de los linfocitos T para evitar la activacion excesiva de estas células inmunitarias. En
cambio, cuando aparece el polimorfismo, estd inhibicion no se produce. Otros factores
genéticos estudiados son los polimorfismos del gen PTPN22 (protein tyrosine
phosphatase non-receptor type 22), mutaciones del gen AIRE (autoinmune regulator),
alteraciones en el gen del factor de transcripcion FoxP3, mutaciones de novo en el factor
de transcripcion STAT3, polimorfismos de nucledtido Unico (single nucleotide
polymorphisms, SNPs) del gen IFIH1 (interferon-induced helicase domain 1), supresion
del gen HIP14 (Huntingtin-interacting protein 14) y SNPs del gen ERBB3 (Erb-B2

receptor tyrosine kinase 3).

Aparte de la predisposicion genética que el individuo pueda tener hacia la DM1,
también tienen bastante influencia los factores ambientales. Esto queda demostrado en
gemelos monocigoéticos, en los que la aparicion de la enfermedad en ambos tiene una
incidencia entre el 50 y el 100%, sin llegar nunca a este ultimo valor (Paschou et al.,
2018). Uno de los principales factores ambientales son los virus, especialmente la rubeola
y los enterovirus, cuya presencia durante el periodo fetal puede activar mecanismos de la
inmunidad innata de los nifios. Ademads, también se ha observado que podrian estar
implicados mecanismos de imitacién molecular, ya que los antigenos de los virus son
muy similares a los autoantigenos que son diana del sistema inmune de pacientes con
DMI. No obstante, algunos enterovirus se han presentado como un factor de proteccion
en ciertos estudios experimentales. Por otra parte, el papel de la dieta en el desarrollo de
la DM1 también se ha estudiado. Asi, se observa que una introduccién precoz en la dieta
de leche de vaca o cereales, la exposicion a nitratos ante la ingesta de agua, una toma
inadecuada de omega-3 y el déficit de vitamina D pueden predisponer a la aparicion de
DMI1. También se ha observado que los pacientes con DM presentan una microbiota
intestinal alterada, con una ratio Firmicutes/Bacteroidetes reducida. En contraposicion,
hay ciertos factores protectores relacionados con el embarazo, como la produccion de un

parto natural, que supone un contacto con la microbiota vaginal de la madre, o la presencia
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de DMG, que expone al feto a elevados niveles de insulina (Katsarou et al., 2017; Paschou
et al., 2018). En cualquier caso, como en la mayoria de las enfermedades, el desarrollo de
diabetes esta inducido por la acumulacion de diversos factores mas que por la presencia

de uno de ellos de forma aislada.

En los estadios iniciales de la patologia, se ha observado una reaccion inflamatoria
mediada por macréfagos, células dendriticas y linfocitos T y B. En concreto, los linfocitos
T son CD4+ y CD8+, especificos de los autoantigenos de las células . Aunque no esta
del todo claro cudl es la relacion entre la inflamacion y la apoptosis de células 3, se sabe
que hay una implicacion de diversas citoquinas proinflamatorias en el proceso, como IL-
1 (interleucina 1), TNF-a (factor de necrosis tumoral o) e IF-y (interferén y) (Paschou et
al., 2018). Este proceso se puede prolongar durante meses o afios hasta que empieza a
aparecer la sintomatologia en el estadio 3, en el que se pueden detectar en sangre todos
los tipos celulares implicados en el proceso inflamatorio. Ante ello, se puede constatar
que es necesaria una prolongada autoinmunidad contra las células 3 antes de que surjan
los sintomas de la enfermedad (Katsarou et al., 2017; Paschou et al., 2018). Aunque esto
suele asociarse a la muerte de células 3, también cabe la posibilidad de que exista un
malfuncionamiento de estas causado por la presencia de inflamacién en los islotes de
Langerhans. Es importante remarcar que los linfocitos T CD4+ y CD8+ son activados
gracias a la presentacion de antigenos especificos de las células B por parte de los

linfocitos B y las células dendriticas.
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Figura 3. Patogenia de la DM1 mediada por la respuesta celular y humoral del sistema inmunolégico. DC, células
dendriticas; TCR, receptor de los linfocitos T; BCR, receptor de los linfocitos B; MHC, complejo mayor de
histocompatibilidad (Katsarou et al., 2017).
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A nivel humoral, la activacion de los linfocitos B debida a los antigenos de las células
B da lugar a la produccion de autoanticuerpos. En este sentido, los principales
autoanticuerpos que se han detectado en pacientes con DM1 estan dirigidos contra la
insulina, el GAD (70% de los pacientes), el IA-2 (60% de los pacientes) y el ZnT8 (60-
80% de los pacientes) (Paschou et al., 2018). Normalmente, los primeros en aparecer son
los de la insulina y el GAD; mientras que los dirigidos al IA-2 aparecen posteriormente y
estin mas relacionados con la progresion de la enfermedad. Por otra parte, los

autoanticuerpos contra el ZnT8 han sido descubiertos de forma mas reciente.

2.3 Presentacion clinica

Aunque el signo mas precoz de DM1 es la desregulacion del nivel de glucemia, el
cuadro clinico normalmente no se presenta hasta que la enfermedad estd mas avanzada,
momento en el que empiezan a aflorar los sintomas. La presentacion clinica de diabetes
estd basada normalmente en los denominados sintomas clasicos o la CAD (Gregory et al.,

2013).

La triada de sintomas clésicos que suele aparecer en nifios y adolescentes es poliuria,
polidipsia y pérdida de peso. Los dos primeros son los mas habituales, presentes
conjuntamente en un 97% de los casos; mientras que la pérdida de peso afecta a un 46%
(Roche et al., 2005). Otro sintoma importante es la enuresis, especialmente en nifios
menores de 10 afios, que puede ir acompanada de nocturia. Ademas, los pacientes pueden
quejarse de fatiga o vision borrosa. La aparicion de sintomatologia en niflos suele ser
bastante abrupta y la duracion es variable, desde unos pocos dias hasta varios meses

(Roche et al., 2005).

La CAD tiene una incidencia variable dependiendo del pais, pero es uno de los
sintomas de presentacion mas habituales en pacientes con DM1 de novo, tanto pediatricos
como adultos. Se trata de una condicion aguda que surge ante la deficiencia severa de
insulina y que se manifiesta en forma de hiperglucemia, cetosis y acidosis metabdlica. De
hecho, es una de las principales causas de muerte en nifios menores de 15 afios con DM 1
recién diagnosticada (Peng et al., 2021). La CAD suele ir acompafiada de la
sintomatologia habitual, aunque es frecuente que provoque néuseas, vOmitos,
deshidratacion, somnolencia y dolor abdominal. En casos graves pueden aparecer eventos
tromboticos, edema cerebral e incluso llegar al coma. Algunos factores de riesgo que

predisponen a la aparicion de CAD son la temprana edad — por debajo de 2 afios —, el bajo
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nivel socioeconomico, las minorias étnicas, el acceso limitado a servicios médicos, la
falta de seguro médico o la ausencia de parientes de primer grado con DM1 (Gregory et

al., 2013; Peng et al., 2021).

Asi pues, es una minoria de los casos en los que la hiperglucemia es el primer signo
que se detecta de la enfermedad. No obstante, la monitorizacion de la glucosa en sangre
cada vez es mas comun en los hogares. En consecuencia, en ocasiones algun familiar con
diabetes puede realizar un andlisis de glucosa en sangre y detectar hiperglucemia aun en
ausencia de sintomas. También puede ocurrir que se detecte glucosuria al realizar una
prueba en pacientes que llegan con molestias totalmente diferentes, como una candidiasis

vulvovaginal (Gregory et al., 2013).
2.4 Diagnostico

La DM se detecta habitualmente durante la infancia y presenta picos entre los 10 y
los 14 afios. No obstante, el diagndstico ocurre también en un porcentaje importante en
adultos mayores de 30 afos (Quattrin et al., 2023). Es habitual que el diagnostico se
retrase hasta la etapa 3 o sintomatica, en la que muchos pacientes presentan CAD, que es
una condicién de riesgo (Katsarou et al., 2017). De hecho, la presentacion de sintomas
habituales junto con CAD es mdas habitual en pacientes mas jovenes. En ellos,

generalmente el control de la enfermedad es peor.

Aunque realmente una prueba rapida de glucemia elevada o un valor anormal durante
una prueba de tolerancia a la glucosa oral (PTGO) servirian para hacer un diagndstico
preciso, la mayor parte de los pacientes son identificados debido a la sintomatologia
asociada a la hiperglucemia (poliuria, polidipsia y pérdida de peso) (Quattrin et al., 2023).
No obstante, para confirmar el diagnostico inicial derivado de los sintomas es necesario
realizar varias PTGO. En este contexto, existen una serie de criterios diagnosticos
establecidos por la ADA en 2016, basados principalmente en signos de un metabolismo
anormal de la glucosa (Gregory et al., 2013; Katsarou et al., 2017). Asi, para un
diagnostico fiable, el paciente debe cumplir al menos uno de ellos. Los criterios son los

mostrados a continuacion:

e Un nivel de HbAlc mayor o igual a 6.5%, que debe ser registrada con un método

certificado por el Programa Nacional de Estandarizacion de la Glicohemoglobina.
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La HbA Ic hace referencia al porcentaje de hemoglobina en sangre que esta unido

a la glucosa, de forma que es una medida indirecta del nivel de glucemia en sangre.

e Una prueba rapida de glucosa en plasma que sea igual o superior a 126 mg/dL
repetida en 2 ocasiones. Esta prueba se debe realizar con la persona en un ayuno

de al menos 8 horas, sin que haya habido ingesta calorica.

e Una medida de PTGO igual o superior a 200 mg/dL, realizada dos horas después
de una carga de glucosa de 1.75 g por kg de peso, siempre que no se supere la
dosis de 75 g. En caso de que el resultado no sea concluyente, es necesario realizar

repetidas pruebas para confirmar el diagnostico.

e Una medida aleatoria de glucemia en sangre venosa superior a 200 mg/dL,
acompafiada de los sintomas tipicos de la hiperglucemia o de una crisis

hiperglucémica.

Una cuestion que genera preocupacion actualmente es la creciente incidencia de
obesidad y DM2 en nifos y adolescentes, lo que complica el diagndstico de DM1 en estas
etapas. No obstante, es habitual que la obesidad presente en nifios con DM2 sea mucho
mas grave que en aquellos que presentan DM 1. Ademas, en pacientes con DM2 también
aparecen otra serie de sintomas como acantosis nigricans, hipertension o dislipemia, que
son poco comunes en la DM1 (Gregory et al., 2013). La DM1 suele aparecer en la
infancia, mientras que la DM2 suele aparecer tras la pubertad, aunque existen casos de
adolescentes que presentan un cuadro clinico indicativo de DM2. Normalmente, en estos
casos suele haber cierta autoinmunidad, por lo que suelen considerarse pacientes con
diabetes hibrida (Katsarou et al., 2017). Por tanto, pese a que la presencia de
autoanticuerpos se suele asociar con DM1, no es exclusiva de este tipo de diabetes. Otro
factor confusor es el nivel de péptido C, que puede estar bajo en pacientes recién
diagnosticados de DM2 y tener un nivel normal en el debut de la DM1. Cabe anadir que
las etnias hispana, afroamericana y americana nativa suelen tener una mayor prevalencia

de DM2 que otras etnias no hispanas.

Como hemos visto, el diagnostico realizado actualmente es bastante tardio, cuando
los sintomas ya estan presentes e, incluso, el paciente puede padecer alguna condicion

aguda como CAD o edema cerebral. Por ello, es necesario establecer programas de
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screening que nos permitan detectar la patologia de manera precoz. En este contexto, es
esencial establecer una estandarizacion de las pruebas de autoinmunidad, centradas en
detectar autoanticuerpos contra GAD65 o IA-2. Esta estandarizacion, iniciada por la
OMS, fue finalmente implementada en 2006 por el Instituto Nacional de Salud (National
Institute of Health, NIH) de Estados Unidos (Katsarou et al., 2017). No obstante, estas
pruebas solo nos permiten identificar la DM 1 autoinmune (DM1A); mientras que la DM1
idiopatica no es tan sencilla de identificar, porque no existen anticuerpos que detecten los
posibles autoantigenos en este caso. Los pacientes con DM idiopatica suelen presentar
una edad mas avanzada en el momento del diagnostico, son habitualmente africanos o
asiaticos, y tienen un indice de masa corporal (IMC) mas elevado (Katsarou et al., 2017).
También cabe considerar el HLA, que suele ser un indicador en estadios precoces de la
enfermedad, pero no siempre esta presente (Kahn et al., 2004). Por tanto, es necesario

hacer un seguimiento continuado de los pacientes.

2.5 Prevencion y tratamiento

Un punto critico en el desarrollo de DM1 consiste en intentar prevenir la destruccion
de las células B de los islotes de Langerhans. Esto es efectivo en niflos que presentan un
riesgo genético de aparicion de autoanticuerpos. Para ello, se han probado modificaciones
en la dieta, suplementos como acidos grasos ricos en omega-3, o introduccion de insulina
oral, intranasal o subcutdnea, todos ellos con poco éxito (Gregory et al., 2013; Katsarou
et al., 2017). Un abordaje prometedor es el uso de inmunomoduladores que actian sobre
células inmunitarias y citoquinas implicadas en la destruccion de las células . El mayor
problema es que sus efectos suelen disminuir tras descontinuar el tratamiento, pero ahora
mismo se valora el uso combinado de varios inmunomoduladores y la aplicacién de una
terapia intermitente. Al final, el uso de estos farmacos pretende aplanar la curva de
pérdida de las células B, de tal forma que se ralentice el establecimiento de la patologia
(Gregory et al., 2013). Otra opcidn es realizar una repoblacion de células B por medio de
productos fabricados en el laboratorio. Estas dos opciones se consideran una prevencion
secundaria, porque son empleadas cuando el paciente ya presenta autoinmunidad, pero

todavia no padece los sintomas tipicos.

Sin embargo, los métodos de prevencion todavia estan en vias de desarrollo, de forma
que la mayor parte de pacientes que llegan al hospital presentan sintomatologia. El

abordaje en estos casos va a depender en gran medida de la gravedad del paciente, de
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modo que son mucho mads criticos aquellos que presentan una descompensacion
metabolica. Ademds, es esencial la participacion de diversos especialistas
(endocrindlogo, enfermeras, nutricionista, trabajadores sociales, psicélogos y educadores
en diabetes), asi como de la familia, el propio paciente y diversos circulos de apoyo, como

la escuela o el trabajo.

Lo més importante en este tipo de pacientes es monitorizar los niveles de glucemia de
manera continua. Por tanto, hay que ensefar tanto a los pacientes como a sus familiares a
usar un glucometro para medir la glucemia en sangre desde casa. Esta medida se debe
realizar antes de las comidas, antes de acostarse y previo al ejercicio. Ademas, también
es necesaria cuando hay sospecha de hipoglucemia, después de tratar bajos niveles de
glucemia y antes de tareas importantes como conducir. De hecho, la deteccion de
hipoglucemia es esencial, asi como una adecuada respuesta frente a ella. Normalmente,
cuando se entra en hipoglucemia es suficiente con una pequefia dosis de aztcar (15 g),
aunque no siempre, lo que hace necesaria la monitorizacion posterior del nivel de
glucemia. Como referencia, los niveles de glucosa en sangre de una persona sana en
ayunas son de 80-130 mg/dL y nunca se elevan mas de 180 mg/dL en el pico posprandial

(después de las comidas) (Katsarou et al., 2017).

Otra de las tareas relevantes que el paciente y la familia deben aprender es a cargar e
inyectar las dosis de insulina, que normalmente se administra de forma subcutanea. De
hecho, la terapia con insulina es el principal tratamiento existente hoy en dia, que permite
a los pacientes tener un buen control glucémico, es decir, mantenerse en niveles de
euglucemia. Para hacer una calibracion inicial de la ratio de insulina/carbohidratos (I:C)
que necesita cada paciente, normalmente se hace una estimacion de la dosis diaria total
(DDT), que suele situarse en 0.5-1 unidades/kg/dia de insulina en pacientes con diabetes
de larga evolucion (Gregory et al., 2013). Luego, este valor se va titulando de manera
empirica para cada uno. En base a ello, se establecen las dosis de insulina, que van
dirigidas a reducir la duracion y magnitud de los picos de hiperglucemia, asi como
facilitar la metabolizacion y almacenaje de los carbohidratos ingeridos. El abordaje mas
habitual es el régimen de “bolo basal” o “inyeccion diaria multiple”, en el que se emplean
un par de dosis diarias de insulina de accion lenta para mantener el nivel basal de insulina
en ayuno y dosis de insulina de accion rapida para compensar los carbohidratos de las
comidas. Este método permite una mayor flexibilidad en cuanto a las cantidades y

horarios de las comidas. Aunque mas rigido en este aspecto, una alternativa es el régimen
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“de insulina mixta/dividida”, en el que se emplea una mezcla de insulinas de accion corta
b
e intermedia que se administra en dos dosis: una antes del desayuno y otra antes de la

cena. La principal ventaja es que reducimos el nimero de dosis diarias.

En caso de que el paciente llegue con una descompensacion metabolica, normalmente
CAD, hay que trasladarle con urgencia a una unidad de cuidados intensivos. La CAD se
detecta habitualmente con niveles de glucemia superiores a 200 mg/dL acompafiados de
un pH venoso inferior a 7.3 o un nivel de bicarbonato por debajo de 15 mmol/L (Gregory
etal., 2013). Lo primero que hay que hacer es detectar posibles complicaciones asociadas,
normalmente edema cerebral, y llevar a cabo fluidoterapia para restablecer los niveles de
agua y electrolitos. Una vez que el paciente estd estable, se inicia una inyeccién
intravenosa de insulina de manera continua para normalizar la glucemia y eliminar la
cetogénesis y lipdlisis. Para evitar que el paciente caiga en hipoglucemia, se puede
combinar la insulina con dextrosa, ya que la hiperglucemia suele corregirse antes que la

cetoacidosis.

Una vez el paciente ha sido diagnosticado y el tratamiento iniciado, es necesaria una
monitorizacion por parte del especialista endocrindlogo, ya que se trata de una
enfermedad cronica. Para ello, es esencial que el paciente realice 4 o mas medidas de
glucosa en sangre, puesto que ademas esto esta asociado con un mejor control glucémico
(Gregory et al., 2013). Una medida que resulta muy ttil es la HbAlc, que nos da una
medida promedio de los niveles de glucemia de los tres meses anteriores. Esto es porque
la vida media de los globulos rojos es de 3 meses. Normalmente, el objetivo es mantener
unos niveles de HbAlc por debajo de 7.5% en nifos y adolescentes; mientras que en
adultos se han propuesto umbrales de 6.5-7%. En el caso de las embarazadas el criterio
es mas estricto, de modo que la HbA1c debe situarse por debajo del 6% (Katsarou et al.,
2017). Otros aspectos que se deben cuidar son la dieta, la hipoglucemia, el ejercicio y las
enfermedades. Todos ellos son factores criticos que pueden alterar los niveles de
glucemia, de modo que son situaciones que los pacientes con DM1 deben aprender a
manejar. Todo esto puede suponer un estrés para el paciente debido a la cantidad de
ajustes que tienen que implementar en su vida diaria. De hecho, en el caso concreto de
los pacientes pediatricos, hay una tendencia a desarrollar trastornos psicologicos,

especialmente ansiedad y depresion (Gregory et al., 2013).
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Para una dosis mas precisa de insulina, existen actualmente bombas de insulina en las
que el paciente introduce los carbohidratos que va a ingerir y, directamente, el bolo de
insulina es calculado automaticamente (Gregory et al., 2013). Con estos sistemas, el valor
basal de insulina se puede ir ajustando en diferentes momentos del dia, de forma que se
ajuste a los ritmos circadianos del paciente. Si estos sistemas de inyeccion automatica de
insulina se combinan con un sensor de glucosa, obtenemos lo que cominmente se llama
“péncreas artificial”. Estos sistemas mejoran a diario para detectar la insulina que hay que
introducir al paciente en base a sistemas de inteligencia artificial que analizan las
excursiones de glucosa y la actividad del paciente. Aqui, los principales aspectos a
mejorar es conseguir medir la glucosa en sangre en vez de glucosa intersticial, y modificar
la inyeccion de insulina para que no sea subcutdnea, cuya accion es mas lenta que si fuera
intravenosa, ni periférica, lo que reduce su actividad en el higado. También tenemos el

problema afiadido de la posibilidad de desarrollar resistencia a la insulina (Powers, 2021).

2.6 Enfermedades asociadas y complicaciones

Debido al caracter fuertemente autoinmune de la DMI1A, que es la variante mas
prevalente de la DM, existen diversos trastornos autoinmunes que suelen aparecer
asociados. Uno de los més importantes es la enfermedad de Addison, donde la incidencia
asciende de 1 de cada 10000 en la poblacién general a 1 de cada 200 en pacientes con
DM1 (Kahn et al., 2004). Normalmente, estos pacientes presentan autoanticuerpos contra
la 21-hidroxilasa, aunque estos pueden permanecer latentes y no dar lugar a la patologia.
También hay una fuerte asociacion con la enfermedad celiaca, que afecta al 5% de los
pacientes con DM 1A, en comparacion con un 0.5% de la poblacion general (Kahn et al.,
2004). En este caso, el autoanticuerpo presente es contra la transglutaminasa, que aparece
en un 10% de los pacientes con DM1A. Los pacientes que presentan este trastorno no
pueden tomar cereales, lo que se afiade a las restricciones dietéticas habituales de los
pacientes diabéticos. Tanto la enfermedad de Addison como la enfermedad celiaca
también estan asociadas con haplotipos del gen HLA. Ademas, un cuarto de los pacientes
con DM1A presentan autoinmunidad en el tiroides con presencia de autoanticuerpos
(Kahn et al.,, 2004). No obstante, rara vez progresa a una enfermedad tiroidea
(insuficiencia tiroidea o enfermedad de Graves). Por ello, se suele hacer una medicion

rutinaria de la tirotropina para detectar la aparicion de este tipo de patologias.
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Aparte de los diversos trastornos autoinmunes, la DM1 esta asociada con varios
sindromes autoinmunes. Uno de ellos es el sindrome autoinmune poliglandular tipo 1
(Autoinmune Polyendocrine Syndrome type I, APS-I), que se desarrolla en la infancia e
incluye alguno o varios de los siguientes trastornos: candidiasis mucocutanea,
enfermedad de Addison e hipoparatiroidismo. Es un sindrome poco prevalente, pero un
18% de los pacientes que lo padecen acaban desarrollando DM1 (Kahn et al., 2004). Otro
ejemplo es el sindrome autoinmune poliglandular tipo 2 (Autoinmune Polyendocrine
Syndrome type II, APS-II), que cursa con dos o més de los siguientes trastornos
autoinmunes: enfermedad de Addison, enfermedad de Graves, DM1A vy tiroiditis. De
nuevo, esta asociado con alelos del gen HLA. Por ultimo, tenemos el sindrome de
inmunodesregulacion, poliendocrinopatia y enteropatia ligada al cromosoma X (X-/inked
sindrome of polyendocrinopathy, immune dysfunction and diarrhea, XPID). El sindrome
XPID va ligado a DMI, enteropatia con atrofia vellositaria, dermatitis crénica,
inmunodeficiencia variable y muerte infantil. En €1, existe una mutacion en el gen Foxp3
que es imprescindible para la produccion de linfocitos T reguladores CD4+ y CD25+
(Kahn et al., 2004).

Una vez que el paciente ha desarrollado DMI1, la presencia continuada de
hiperglucemia puede dar lugar a diversos tipos de complicaciones, que podemos separar
en microvasculares y macrovasculares. Realmente, estas complicaciones resultan de una
combinacion multifactorial de la susceptibilidad genética a la exposicion de glucosa, los
cambios epigenéticos inducidos por la hiperglucemia, la dislipemia asociada, y diversas
rutas celulares (Powers, 2021). Ademas, son la principal causa de la morbimortalidad en

pacientes con DM1.

Las principales complicaciones microvasculares son la nefropatia, retinopatia y
neuropatia. La nefropatia inicia con un cuadro de microalbuminuria, que es una ratio de
albumina/creatinina de 30-299 mg/g en una muestra de orina (Gregory et al., 2013). Sino
es correctamente tratado, este estadio inicial puede avanzar hacia una proteinuria vy,
finalmente, desembocar en una enfermedad renal. Por ello, la ADA recomienda realizar
un screening para detectar microalbuminuria en pacientes a partir de los 10 afios que
llevan al menos 5 afios de desarrollo de la enfermedad (Gregory et al., 2013). Para evitar
el deterioro del filtrado glomerular, son utiles los inhibidores de la enzima convertidora
de angiotensina (ECA) o los bloqueantes del receptor de angiotensina (Powers, 2021). En

la retinopatia diabética hay una alteracion del flujo sanguineo en los vasos retinianos, de
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modo que se promueve la generacion de neovasos para compensar este defecto. El
problema es que los nuevos vasos son fragiles e hiperpermeables, de modo que son
frecuentes las hemorragias y la liberacion de proteinas hacia la retina. Finalmente, la
disminucion en la perfusion de la retina puede causar ceguera (Katsarou et al., 2017). No
obstante, es dificil diagnosticar esta comorbilidad cuando el paciente ha sido recién
diagnosticado de DM1, de tal forma que la ADA recomienda realizar screenings de
manera regular a partir de los 10 afios y cuando el paciente ya lleva unos 3-5 afios de
evolucion (Gregory et al., 2013). Las terapias mas empleadas para remitir las retinopatias
estan basadas en anti-VEGF, que son fairmacos que bloquean la secrecion del factor de
crecimiento endotelial vascular (Vascular endothelial growth factor, VEGF) (Powers,
2021). Por ultimo, también puede aparecer neuropatia diabética, aunque es menos comun
en nifios y adolescentes. De todas formas, la ADA recomienda realizar revisiones anuales
a partir de la pubertad (Gregory et al., 2013). Lo que tienen un comun todas las células
afectadas por estas comorbilidades es que no son capaces de reducir la introduccion de
glucosa en situaciones de hiperglucemia, de modo que hay una sobreproduccion de
superdxido en las mitocondrias, lo que deriva en una situacion de estrés oxidativo

(Katsarou et al., 2017).

Al contrario que las complicaciones microvasculares, las complicaciones
macrovasculares no son especificas de la diabetes. Principalmente incluyen la enfermedad
coronaria, enfermedades cerebrales y enfermedades de las arterias periféricas, todas ellas
resultado de una arteriosclerosis. Aunque la arteriosclerosis no es observable
habitualmente hasta la edad adulta, si que se ha detectado un engrosamiento de las paredes
de la car6tida media intima ya desde la infancia y la adolescencia (Gregory et al., 2013).
Aparte de esto, mas recientemente se ha asociado un mal control en la DM1 con un
incremento del riesgo de insuficiencia cardiaca, asi como una alteracion de las funciones
cognitivas (Katsarou et al., 2017). En el proceso de la insuficiencia cardiaca también se
cree que pueden estar implicadas alteraciones hemodinamica y del gasto cardiaco. Para
tratar estas complicaciones, se han propuesto inhibidores del cotransportador de sodio-
glucosa tipo 2 (Sodium glucose cotransporter-2, SGLT-2) y agonistas del péptido similar
al glucagon tipo 1 (Glucagon-like peptide-1, GLP-1) (Powers, 2021). Los inhibidores del
SGLT-2 alteran el manejo del sodio y la glucosa a nivel renal, de tal forma que tienen un

efecto diurético que mejora la funcion arteriolar renal (Katsarou et al., 2017).
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Todas las complicaciones derivadas de la DM1 se pueden evitar si el paciente presenta
un buen control glucémico, pero, una vez establecidas, los dafos producidos no suelen
ser reversibles. Por este motivo, es esencial que los pacientes se mantengan en un rango
de euglucemia y eviten picos de hiperglucemia elevados y prolongados en el tiempo. Ante
ello, surgen diversos sistemas de monitorizacion de glucemia, esenciales para que el
médico pueda tener un control sobre los pacientes y que los propios pacientes puedan

reaccionar mas rapido ante eventos criticos.
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3.1 Principales sistemas de monitorizacion de la glucemia

El sistema de monitorizacion de la glucemia mas tradicional en pacientes diabéticos
es la denominada monitorizacion de glucosa en sangre mediante puncion digital (SMBG).
Este sistema estd basado en el uso de glucémetros, de tal forma que es el propio paciente
el que tiene que extraer manualmente muestras de sangre capilar de los dedos. A partir de
estas muestras, va registrando sus niveles de glucemia dia a dia, donde se recomienda un

minimo de 3-4 medidas cada dia (Czupryniak et al., 2014; Jones et al., 2019).

La otra gran familia de métodos para la monitorizacion de la glucemia son los sistemas
de monitorizacion continua de glucosa (CGM), en los que se mide la glucosa intersticial
cada 1-5 minutos por medio de un sensor subcutdneo, por lo que son sistemas
minimamente invasivos (Marks et al., 2022). Estos sistemas constan del propio sensor,
que es el que detecta los niveles de glucosa intersticial; un transmisor, que envia la sefial
de glucosa desde el sensor hasta un receptor, y finalmente un receptor, normalmente un
dispositivo electronico en el que se muestran al paciente los valores de glucosa. Estos
sistemas generalmente duran unos 7-14 dias, tiempo tras el que el paciente debe reponer
el sensor. Muchos de estos sensores vienen ya calibrados, de forma que no es necesario
realizar una puncién digital para calibrar el dispositivo. Normalmente, no incluyen
ninguna recomendacion sobre las dosis o bolos de insulina, de tal forma que todas las
decisiones recaen sobre el paciente en funcion de los valores observados. No obstante, no
solo se ven los valores de glucosa, sino que también se pueden observar las tendencias de
las curvas de glucosa intersticial. Esto permite predecir episodios de hiperglucemia e
hipoglucemia antes de que sucedan, ante los que el paciente puede responder con un
margen. Dentro de este grupo, distinguimos la CGM en tiempo real, en la que los datos
de glucosa son recibidos por el paciente segiin se van midiendo. Esto es lo que ocurre en
sistemas como Dexcom G6 o Medtronic Guardian 3. Por otro lado, tenemos los sistemas
CGM flash, en los que hay que escanear el transmisor con el dispositivo movil para poder
observar los valores de glucosa. Un gran ejemplo de esta tecnologia es FreeStyle Libre 2,
que es el sistema de monitorizacion de la glucemia que presentan los pacientes incluidos

en este estudio.

La tecnologia de FreeStyle Libre, desarrollada por Abbott, fue aprobada por la FDA
para uso clinico en septiembre de 2017 (Blum, 2018). El sistema consta de un sensor

subcutdneo que se coloca en la parte superior del brazo, encargado de almacenar los
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valores de glucosa intersticial del paciente cada 15 minutos y actualizar la lectura cada
minuto (Bidonde et al., 2017). Para que el paciente pueda observar los datos que se estan
leyendo, se debe escanear el sensor con un lector, normalmente el teléfono moévil. Asi, en
el lector se puede observar la concentracion actual de glucosa, la tendencia de los niveles
de glucosa y los registros de las 8 horas anteriores en forma de tendencia. Para realizar el
escaneado del sensor, el lector debe situarse a una distancia de 1-4 cm de este. No necesita
ser calibrado, ya que viene calibrado de fabrica, y dura unos 14 dias, momento en el que
se debe sustituir y los datos deben ser cargados en la plataforma Libreview. Ademas, es
resistente al agua, de forma que puede permanecer 30 minutos bajo una columna de 1

metro de agua.

Los datos cargados en la plataforma Libreview son observados por el profesional
sanitario, que puede encontrar una gran diversidad de informacién (Bidonde et al., 2017),
mostrada en la Figura 4. Esta disponible el LogBook, que incluye las lecturas de glucosa,
asi como las notas del propio paciente. En estas notas se pueden incluir, por ejemplo, las
causas de los eventos de hipoglucemia, el nimero de carbohidratos de la ingesta, medidas
de glucemia capilar que se hayan realizado, etc. Al final, esto es algo muy personal de
cada paciente y depende mucho de la responsabilidad individual de cada uno de ellos.
También se puede observar un grafico diario con las lecturas de glucosa, en el que se
marca si estas lecturas estan dentro del rango diana. Dentro de él, se observan los
promedios de glucemia cada 6 horas, de forma que hay 4 medidas diarias. Ademas, se
proporciona un patron diario en el que se indican la mediana de glucosa en cada momento
del dia, asi como su variabilidad por medio del primer y tercer cuartil, asi como los
percentiles 5% y 95%. Esto es lo que se denomina perfil ambulatorio de glucosa
(ambulatory glucose profile, AGP), que nos permite resumir los rangos en los que se
mueve la glucosa, asi como su constancia, en los 14 dias anteriores (Battelino et al., 2019).
Como valores numéricos, se pueden ver el tiempo de diana, los eventos de baja glucemia
y el porcentaje de uso del sensor. El tiempo de diana nos indica el porcentaje de tiempo
que el paciente se encuentra tanto en el rango de glucosa deseado como por encima y por
debajo. Normalmente, el rango diana es el denominado tiempo en rango (TIR), que abarca
desde los 70 mg/dL a los 180 mg/dL. Su valor ideal debe ser superior al 70% (Battelino
etal., 2019). El porcentaje del uso del sensor se refiere al tiempo que el sensor subcutaneo

ha estado activo y recogiendo datos de glucosa, un valor que debe ser superior al 70%
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Figura 4. Interfaz observada por el médico en Libreview de los pacientes con diabetes mellitus tipo 1. Se observa un
resumen de las 2 semanas anteriores que incluye parametros de variabilidad y control glucémico (Battelino et al.,
2019).

para que un resumen de 14 dias pueda ser representativo de los tltimos 3 meses (Battelino
et al., 2019). Esto es esencial, porque permite la correlacion con la HbAlc, que da un

resumen de los niveles de glucosa en los tltimos 3 meses.

3.2 Ventajas y limitaciones de los sistemas existentes

Actualmente, los sistemas SMBG nos permiten hacer medidas de manera rapida y
eficaz, en tan solo 5 segundos, y con una muestra de sangre inferior a 2 pL.. Ademas,
permiten calcular medias, distinguir entre glucemia pre y posprandial y almacenar hasta

500 resultados en su memoria (Czupryniak et al., 2014). En general, este tipo de
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dispositivos estan financiados, aunque hay variaciones segun el pais, incluso dentro de la
Unién Europea. Sin embargo, el principal inconveniente de estos aparatos es que el
paciente debe hacerse una puncion digital al menos 3-4 veces al dia, lo que puede acabar

generando dolor en los dedos o hematomas.

Por otra parte, los sistemas CGM incluyen mucha mas informacion, de modo que el
paciente tiene un contexto mas amplio para responder correctamente frente a periodos de
hipoglucemia e hiperglucemia. Esto es porque aparecen unas flechas de tendencia de la
glucosa que nos indican si el nivel de glucemia va a aumentar o disminuir y con qué
rapidez, de tal forma que se pueden establecer unas guias de actuacion que son especificas
de cada sistema (Marks et al., 2022). En consecuencia, con ello se consigue corregir la
dosis de insulina para evitar un infra o sobretratamiento (Karakus et al., 2021). Ademas,
esta tecnologia incluye alarmas que suenan o vibran cuando se entra en hiperglucemia o
hipoglucemia, cuyos umbrales pueden ser ajustados por el paciente. En caso de que
persista el evento, también se puede establecer un periodo de repeticion de la alarma.
Todas ellas son opcionales, aunque hay algunos sistemas que presentan una alarma por
defecto que no se puede eliminar para periodos de hipoglucemia severa (<54 mg/dL)
(Marks et al., 2022). Este sistema de alarmas es especialmente util en nifios diabéticos
(Karakus et al., 2021). Otra gran ventaja es que los datos del sensor pueden ser subidos
por el paciente a la nube o almacenados en un ordenador, de modo que luego el médico
tenga acceso a ellos sin necesidad de un gran esfuerzo por parte del paciente. También
permite a los usuarios que tienen el lector en el teléfono mévil compartir sus datos con
familiares y amigos (Marks et al., 2022). Asi, con este sistema se consigue mejorar la
calidad de vida del paciente y reducir en gran medida los niveles de HbAlc (Roze et al.,

2021).

Uno de los principales problemas de CGM es que mide la glucosa intersticial y no la
glucosa en sangre como SMBG, por lo que hay un cierto retraso en la deteccion de valores
fuera de rango. Esto se debe a que hay un gradiente de glucosa desde los vasos hacia el
liquido intersticial (Marks et al., 2022). Cuando los cambios de glucemia son lentos, esto
no supone un problema. Sin embargo, puede ocurrir que no detecte bajadas bruscas de
forma eficiente o que siga marcando una hipoglucemia tras la administracion de insulina,
lo que puede llevar a un sobretratamiento. Este retraso se ha visto que en la practica puede
ser de 5-40 min (Marks et al., 2022). También ocurre que hay una cierta discrepancia

entre las medidas observadas con CGM y SMBG, de tal forma que muchas veces la
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precision de los sistemas de CGM no es perfecta (Karakus et al., 2021). No obstante, estas
diferencias son siempre inferiores al 10% (Marks et al., 2022). Aunque en un inicio se
creia que igualmente era necesario usar sistemas SMBG para la calibracion de los
dispositivos, hoy en dia la mayoria de ellos vienen ya calibrados de fabrica (Marks et al.,
2022). Otra cuestion problematica es el coste, ya que el precio de los sistemas CGM es
mas elevado y no siempre estan financiados (Karakus et al., 2021; Roze et al., 2021). Por
ultimo, al iniciar el uso de estos sistemas, muchos nifios tienen problemas para la
insercion del sensor. A ello se suman problemas con la adhesion en casos de excesiva

sudoracion o al ir a nadar en verano (Karakus et al., 2021).

En particular, nos centramos de nuevo en el sistema FreeStyle Libre, que es aquel que
emplean los pacientes de nuestro estudio. Al igual que el resto de los sistemas de CGM,
nos da informacion de la glucosa intersticial de manera continua, lo que permite al
paciente ajustar la dosis de insulina en base a los valores de glucosa y las tendencias.
Tampoco es necesario realizar una puncion capilar diariamente para el calibrado, ya que
el sistema viene calibrado de fabrica. Ademas, el sensor es muy pequeiio, de forma que
las molestias se reducen al minimo, se puede esconder debajo de la ropa, y es resistente
al agua. Las principales desventajas son similares a las de otros sistemas de CGM, puesto
que presenta cierto retraso en las medidas con respecto a la glucemia capilar y puede
generar irritacion en la piel. Su coste también es una barrera para el uso si bien el sistema
se encuentra financiado en el Sistema Nacional de Salud para todo paciente con DM1, ya
que hay que sustituirlo cada 14 dias. Aunque no deberia haber problemas en personas con
sobrepeso, puede haber limitaciones en la medida en personas con un peso anormalmente
bajo debido a que presentan un espacio subcutaneo demasiado estrecho (Bidonde et al.,

2017).

3.3 Papel de la variabilidad glucémica en el control glucémico

La interfaz de FreeStyle Libre 2 incluye varias medidas de VG que ayudan en la
valoracion del control glucémico del paciente. En primer lugar, tenemos un descriptor
mas grafico, que es el perfil ambulatorio de glucosa (AGP), en el que se observa un
resumen de los niveles de glucosa intersticial de los Gltimos 14 dias (Bidonde et al., 2017;
Rodbard, 2018). Lo que se observa es una especie de diagrama de dispersion de un dia de
duracion, lo que puede resultar util para detectar en qué momentos del dia el paciente

sufre eventos de hipoglucemia e hiperglucemia. Esto es gracias a que el TIR estd marcado
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en el grafico, de modo que se puede observar cuando el paciente estd fuera del rango
diana. Para ver la tendencia de glucosa con mayor precision, aparece el valor de la
mediana cada 30-60 minutos; valores que luego son conectados por medio de una curva
suavizada. De esta curva se puede obtener informacioén de la variabilidad intradiaria,
normalmente caracterizada por la SD. Aparte de la mediana, aparecen el primer y el tercer
cuartil (o equivalentemente, los percentiles 25% y 75%), de manera que se puede observar
la dispersion de los datos de la mediana. A partir de ellas, se puede calcular el IQR. Esto
sigue siendo valido incluso para la distribuciéon marcadamente asimétrica de datos de
glucosa, que suele estar mas concentrada en valores fisiologicos (70-180 mg/dL), pero
con una larga cola a la derecha debida a los eventos de hiperglucemia. Por tltimo, el AGP
también nos muestra el intervalo de confianza al 90%. Con esto, podemos ver los

momentos del dia en los que el paciente se acerca a valores extremos.

No obstante, este resumen de los niveles de glucosa no es perfecto (Rodbard, 2021).
Aunque nos muestra la distribucion de los valores de la glucosa, no incluye informacion
de los principales factores que influencian los episodios de hiperglucemia o
hipoglucemia. Los mas relevantes son el momento, la cantidad y la duracion de las
comidas; el momento de inyeccion de las dosis de insulina y el bolo introducido, y la
actividad fisica, que se podria mostrar con una escala gracias a un acelerémetro. Ademas,
la informacion sobre los picos postprandiales queda enmascarada debido a que la hora de
las comidas no es siempre la misma y estas pueden ser mas o menos copiosas. Por tanto,
seria recomendable realizar una normalizacion de las comidas, de tal forma que se
sincronicen los inicios de todos los picos posprandiales y se elimine el efecto de la glucosa
basal. También quedan enmascaradas las diferencias segun el dia de la semana, ya que
muchas veces el horario y tipo de comidas no es igual entre semana que el fin de semana.
Otro problema con la glucemia es que la distribucion de glucosa es altamente asimétrica,
de modo que es mas dificil distinguir la gravedad de la hipoglucemia, cuyos valores estan
normalmente mas comprimidos, que la de la hiperglucemia. Por ultimo, en una versién
promediada, por mucho que incluyas diversos percentiles, se pierde mucha informacion
sobre los outliers o valores atipicos, que al final son los que interesan porque son los que

se refieren a los episodios de hiperglucemia o hipoglucemia graves.

Como segundo gran descriptor de la VG en el sistema de FreeStyle Libre tenemos el
CV, que en este caso es de tipo puramente numérico. Normalmente, junto con la HbAlc,

este es uno de los principales parametros que se observa para determinar si el paciente
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presenta un buen control glucémico. El valor que se establece como corte es un 36%, ya
que el CV se expresa normalmente en porcentaje (Gomez et al., 2019). Las principales
ventajas de este parametro es que es independiente de la media de glucosa, ya que esta
normalizado por este valor, y que es sencillo de calcular (Mo et al., 2024). También se ha
observado que esta altamente correlacionado con la HbAlc y que, cuanto mayor sea,
mayor es la frecuencia con la que ocurren los eventos de hipoglucemia en el paciente
(Breyton et al., 2021; Gémez et al., 2019). De hecho, algunos estudios establecen el punto
de corte del CV por debajo del 36% para asegurar que se reduce el riesgo de episodios de
hipoglucemia (Lazar et al., 2023). Por tanto, surge como uno de los pardmetros mas
prometedores para resumir el control glucémico del paciente. No obstante, este parametro
por si solo falla a la hora de resumir toda la informacion subyacente sobre la condicion
del paciente, precisamente debido a su simplicidad y a que el concepto de VG es mucho

mas amplio (Lazar et al., 2023).

En FreeStyle Libre también se presenta como indice de riesgo glucémico el indicador
de manejo de la glucosa (glucose management indicator, GMI). Este parametro fue
propuesto en 2017 como una forma de convertir la CGM en una estimacion de la HbAlc
(Selvin, 2024). Para calcularlo, se emplea una regresion lineal cuyos coeficientes fueron
determinados en base a un estudio realizado en una poblacion determinada. No obstante,
una vez que nos salimos de esta poblacion objetivo con la que se determinaron los
coeficientes, se pueden observar grandes discordancias entre GMI y HbA 1c. Por ello, esta
conversion es un poco limitada para resumir el control del paciente y no es equivalente a
lo que se observa con la HbAlc. Ante ello, otros pardmetros de riesgo o control glucémico

pueden ser ttiles, y muchos de ellos caen dentro de la categorizacion de la VG.

3.4 Diferentes descriptores del control glucémico

Aunque el pardmetro por excelencia que se emplea a nivel clinico es el CV, han
surgido infinidad de otras métricas que intentan describir diferentes aspectos de la VG.
Una de las més estudiadas es la amplitud media de excursiones de glucosa (mean
amplitude of glucose excursions, MAGE), que es un pardmetro que resume las
fluctuaciones entre minimos y maximos (Breyton et al., 2021). Este pardmetro requiere
de un algoritmo de calculo complejo y, realmente, no hay un consenso, por lo que muchas
veces los algoritmos varian entre si (Rodbard, 2018). Ademas, las oscilaciones tienen que

ser superiores a la SD, por lo que excursiones que sean de poca magnitud no quedan
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registradas en el parametro, que igual pueden tener relevancia para mantener la glucosa
en el rango diana (Mo et al., 2024). Algunos autores proponen que, para un buen control
glucémico, el valor de MAGE debe ser inferior a 40 mg/dL, pero se ha observado que los
pacientes diabéticos exceden enormemente este limite (Khurana et al., 2025). Realmente,
lo que nos podria estar indicando este parametro es una presencia de hiperglucemia o
hipoglucemia en caso de estar elevado, aunque realmente no se ha observado ninguna

correlacion con el tiempo de hipoglucemia (Gémez et al., 2019; Lazar et al., 2023).

Otro parametro también muy estudiado es la clasica SD (Breyton et al., 2021). Al
contrario que el CV, esta variable se correlaciona estrechamente con la media de glucosa;
no obstante, no existe una correlacion tan fuerte con el tiempo de hipoglucemia, al igual
que ocurre con MAGE (Goémez et al., 2019; Rodbard, 2018). Otro gran problema de este
parametro es que asume que la distribucion de glucosa es similar a una normal, lo que no
siempre se alinea con la realidad (Mo et al., 2024). También ha sido bastante analizada la
media de diferencias diarias (mean of daily differences, MODD), que calcula la diferencia
entre dos muestras de glucosa tomadas en el mismo momento de dias consecutivos
(Breyton et al., 2021; Lazar et al., 2023). Un valor bajo de este pardmetro nos indicaria
que el paciente presenta una repeticion de patrones, de modo que la aplicacion de
tratamiento podria ser mas efectiva. En este caso, se asume que los patrones de comidas
son siempre los mismos, lo que no es habitual en un entorno no controlado (Rodbard,
2018). Este parametro, en conjunto con MAGE y SD, nos da un resumen de la dispersion
de los valores de glucosa (Lazar et al., 2023). Un parametro mas alineado con el analisis
no lineal de series temporales es la red de solapamiento continua de accidon glucémica
(continuous overlapping net glycemic action, CONGA), en el que se calcula la SD para
series temporales en las que las muestras estan espaciadas un tiempo especifico, n, por lo
que depende de un hiperparametro (Breyton et al., 2021; Khurana et al., 2025). El periodo
de tiempo n se expresa en horas y, en caso de que sea n = 24, entonces estamos trabajando
en la misma escala que MODD (Rodbard, 2018). El problema que presentan tanto MODD
como CONGA es que no fueron disefiadas para ser comprensibles desde el punto de vista
de la VG a lo largo del tiempo, de tal forma que son poco utilizadas en la clinica (Mo et

al., 2024).

Dos indices muy empleados son el indice de baja glucosa en sangre (low blood
glucose index, LBGI) y el indice de alta glucosa en sangre (high blood glucose index,

HBGI). En ellos, se hace una transformacion logaritmica para incrementar la fuerza de
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los valores extremos de hipoglucemia e hiperglucemia, respectivamente (Mo et al., 2024).
Realmente no son medidas de variabilidad como tal, sino que se trata de indices de riesgo:
LBGI de hipoglucemia y HBGI de hiperglucemia. Por ello, LBGI es uno de los
pardmetros que mejor correlacion tiene con los eventos de hipoglucemia (Gémez et al.,
2019). Similar a estos dos indices, tenemos el promedio de ratios de riesgo diarios
(average daily risk ratio, ADRR) y el indice de control glucémico (index of glycemic
control, 1GC). En el caso de ADRR, se toman los valores maximos y minimos de
glucemia de cada dia para hacer un promedio; mientras que IGC es simplemente la suma
de LBGI y HBGI (Breyton et al., 2021; El-Laboudi et al., 2016; Lazar et al., 2023).
Ambos se consideran también indices de riesgo, pero en este caso no diferencian entre
riesgo de hipoglucemia o hiperglucemia, sino que es global. También hay parametros mas

sencillos, como el minimo (MinGly) o el maximo de glucemia (MaxGly).

De parametros de dispersion clasica, también se ha empleado el IQR y un parametro
similar a MAGE, denominado amplitud maxima de excursiones de glucosa (large
amplitude of glucose excursions, LAGE). La diferencia entre MAGE y LAGE es que en
esta ultima no se da un resumen de todas las excursiones de glucosa — en forma de un
promedio —, sino que directamente se toma la excursion de mayor magnitud. Ademas, se
pueden obtener indices como combinacion de medidas clasicas, como el indice J (J), que
se calcula a partir de la media de glucosa y la SD, de modo que es sensible tanto a cambio
en la VG como a eventos de hiperglucemia (Breyton et al., 2021; Lazar et al., 2023). Por
ultimo, hay dos medidas que nos permiten caracterizar la VG frente al tiempo, que son el
cambio de glucosa absoluta media por unidad de tiempo (mean absolute glucose change
per unit of time, MAG) y el porcentaje de variabilidad glucémica (glycemic variability
percentage, GVP) (Rodbard, 2018). MAG calcula la diferencia entre muestras
consecutivas de glucosa y lo normaliza por el intervalo temporal, de modo que nos
permite obtener un valor promedio del cambio de glucosa por unidad tiempo. No obstante,
es muy dependiente de las unidades usadas tanto para medir la glucosa como el tiempo,
asi como de la frecuencia con la que se registran los valores de glucosa. De hecho, no
suele estar muy correlacionada con medidas mas tradicionales de VG, como MAGE o
SD. Por su parte, GVP estima también la magnitud de las excursiones por medio de una
comparacion de distancias, donde determina cuédnta distancia de més hay que recorrer
entre dos medidas consecutivas de glucosa en comparacion con la distancia en tiempo, es

decir, de una linea horizontal. Tanto en MAG como en GVP se intenta eliminar la
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dependencia del tiempo, para que no sea tan relevante la cadencia con la que el sensor

mide muestras de glucosa.

A pesar de la gran cantidad de parametros de VG existentes, asi como la cantidad de
estudios que han analizado su capacidad para determinar el control glucémico y eventos
adversos, no hay una conclusion clara (Breyton et al., 2021). De hecho, ninguno se ha
establecido como gold standard y, a falta de ello, el CV se mantiene como el pardmetro
clinico por excelencia. No obstante, lo que est4 claro es que la VG no se puede definir
solo con uno de estos parametros, ya que involucra mas aspectos que solo la magnitud de
las excursiones, la carga de hipoglucemia e hiperglucemia o la presentacion de un patrén
estable de comidas a lo largo del dia. Por tanto, se ha considerado que una mejor
aproximacion para intentar resumir el estado general del paciente es no limitarse a uno de

los pardmetros, sino intentar utilizar varios para tener una percepcién mas completa.
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4.1 Introduccion

En la primera parte de este capitulo, se describe de forma detallada la base de datos
empleada para realizar el estudio de variabilidad y control glucémico en pacientes con
DMI. Esto incluye el proceso de descarga de los datos de glucemia y de adquisicion de
los datos clinicos de los pacientes. También se explican los principales parametros que se
han extraido a partir de las curvas de glucemia, tanto aquellos de naturaleza mas clinica

como los que son propios del analisis no lineal de series temporales.

En la segunda parte de este capitulo, se abordan las diferentes herramientas que se
han empleado para relacionar los parametros extraidos con el control glucémico de los
pacientes, principalmente representado por el nivel de péptido C en ayunas en sangre.
Este analisis se basa en las redes de asociacion como herramienta exploratoria, a partir de
las que se realiza una seleccion de caracteristicas con diversas técnicas. Finalmente, se
exponen los principales clasificadores que se han empleado, asi como los andlisis

estadisticos utilizados pata estimar la eficacia de los métodos implementados.

4.2 Base de datos

4.2.1 Sujetos

La base de datos empleada fue recogida en el edificio Rondilla del HCUV y estaba
compuesta inicialmente por 227 sujetos con DM1 asociados a este hospital, es decir, del
Area Este Sanitaria de Valladolid y sus alrededores. Todos los pacientes incluidos en la
base de datos presentan, al menos, dos afios de evolucion de la patologia. Para generarla,
se ha empleado el servicio Jimena del HCUV, en el que se guarda la historia clinica de
cada paciente asociada a un niamero identificativo, el nimero de historia clinica (NHC).
Aparte de la recogida de datos clinicos, también ha sido necesario realizar la descarga de
los datos en crudo de glucemia de todos los pacientes. Esto es posible gracias a la
utilizacion de Libreview, que es una plataforma online desarrollada por Abbott en la que
se guardan los valores de glucemia de los pacientes diabéticos que presentan el sistema
FreeStyle Libre 2 de monitorizacion de la glucemia. De la base de datos inicial se tuvieron
que eliminar 12 sujetos porque no incluian la medida de péptido C en las analiticas de
sangre, que es el principal indicador de la reserva pancredtica y el referente que se ha

usado para establecer el control glucémico. Otro sujeto mas se retird de la base de datos
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porque tenia un repunte de péptido C con el tiempo de manera acusada, lo que no tiene
sentido fisioldgico, porque el nivel de este péptido solo se reduce con el tiempo en
pacientes diabéticos, nunca aumenta. Por ello, la razén mas probable de esta anomalia es
un error en la analitica, por lo que se ha considerado conveniente no incluirlo en el estudio.
Por tultimo, se excluyeron otros dos sujetos debido a que no presentaban registros de
glucemia en la plataforma de Libreview, por lo que es imposible extraer ninguna
caracteristica de sus curvas, ya que no habia datos suficientes. Finalmente, la base de

datos que se ha empleado en el estudio consta de 212 sujetos.

La base de datos estad compuesta de dos grandes grupos de pacientes clasificados en
funcién de su nivel de péptido C, expresado en ng/mL. Por un lado, estan los sujetos con
péptido C detectable, que tienen un nivel de péptido C de al menos 0.1 ng/mL, ya que las
medidas por debajo de este valor ya no son fiables con las técnicas de medida existentes
(Rickels et al., 2020). Por otro lado, tenemos los pacientes con péptido C indetectable,
que tienen niveles de péptido C en plasma inferiores a 0.1 ng/mL. Asi, en la base de datos
hay 70 sujetos con péptido C detectable y 142 sujetos con péptido C indetectable. Dentro
de los sujetos con péptido C detectable, podemos separar en otros dos grupos por medio
de un umbral en 0.6 ng/mL, por encima del cual consideramos que la funciéon de las
células B residuales es considerable (Rickels et al., 2020). De esta forma, hablamos de
pacientes con péptido C elevado por encima de este umbral y con péptido C
detectable/moderado en el rango 0.1-0.6 ng/mL. En nuestra base de datos hay un total de
34 pacientes con péptido C elevado y 36 pacientes con péptido C moderado. También es
importante mencionar que la base de datos contiene tanto sujetos adultos como
pediatricos (menores de 18 afios). En total, hay 143 sujetos adultos y 69 sujetos

pediatricos.

En nuestra base de datos también hay pacientes que incluyen varias medidas del
péptido C, que fueron tomadas en distintos momentos en las diversas analiticas de sangre.
De toda la base de datos, 56 pacientes tienen al menos dos medidas; de estos 56, solo 34
tienen tres medidas; y, de los 34, inicamente 13 tienen una cuarta medida. De todos los

pacientes que presentan un evolutivo de péptido C, 40 son pediatricos y 16 son adultos.

A continuacion, en la Tabla 1, se presenta la informacion general sobre la base de
datos, tanto estratificada en base al nivel de péptido C como las dos categorias de edad

presentes.
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SUJETOS
DATOS Indetectable Moderado Elevado
Adultos Pediatricos Adultos Pediatricos Adultos Pediatricos
Numero de sujetos 106 36 18 18 19 15
47.44 + 15.86 + 44,50 + 13.50 + 4742 + 15.60 +
Edad (m £ SD) (afios)
14.62 2.28 15.10 4.44 10.86 2.10
Género (H:M) 43:63 19:17 11:7 13:5 10:9 9:6
Péptido C (m £ SD)
0.02+0.01 | 0.02+0.01 | 0.31+£0.18 | 041£0.15 | 1.30+0.90 | 1.41+0.56
(ng/mL)

Tabla 1. Datos sociodemograficos y clinicos de la base de datos en funcion del nivel de péptido C y el grupo de edad.

m: media; SD: desviacion estandar (standard deviation); H: hombres; M: mujeres.
4.2.2 Variables clinicas

Como ya se ha comentado, todas las variables sociodemograficas y clinicas incluidas
dentro de la base de datos han sido obtenidas a partir del programa Jimena IV de SACYL.
En esta plataforma, cada paciente presenta un identificador tnico al que se asocian su
historia clinica, diversas pruebas de imagen realizadas, analiticas y tratamientos que
presenta actualmente o que ha tenido en algin momento. Este nimero es el denominado
NHC, de modo que a través de €l se puede localizar a un paciente de forma inequivoca.
Ademas, para realizar un pseudoanonimizado de los datos, a cada paciente incluido en la
base de datos inicial se le ha asociado un identificador del tipo “PXXX”, donde “XXX”
es el nimero asignado al paciente dentro de la base de datos. De esta forma, no se
compromete la informacién de los pacientes, ya que este numero es aleatorio y no se

correlaciona con el NHC.

Las diversas variables sociodemograficas y clinicas se pueden clasificar en diferentes

categorias de acuerdo con lo que se muestra en la Tabla 2.
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TIPOS DE VARIABLES
Cualitativa dicotomica Cualitativa ordinal
Cuantitativa continua

nominal nominal

Nivel de péptido C

Adulto/pediatrico
HbAlc
Género Nivel de reserva
Edad
Reserva pancredtica
Fecha de péptido C

Tabla 2. Clasificacion de las variables de la base de datos en funcion de su escala de medicion.

Es importante que las variables cualitativas sean codificadas, de tal manera que sea
mas facil trabajar con ellas por medio de las diferentes herramientas que se van a emplear,
especialmente las redes de asociacion. Esto es porque, como la mayoria de los métodos
de Machine Learning, las redes de asociacidn trabajan con variables cuantitativas, de
modo que no son capaces de procesar datos cualitativos. Asi, las codificaciones son las

siguientes:

e Adulto/pediatrico. En este caso, se ha creado un vector de clasificacion
denominado ‘isAdult’, que vale 0 cuando estamos ante un nifio o adolescente y 1
cuando se trata de un adulto. En nuestro caso, se ha considerado pediatricos a todos
los pacientes hasta 18 afios, ya que se trata de pacientes que llevan al menos 2 afios

diagnosticados.

e Género. Se codifica como 1 a los hombres y como 0 a las mujeres.

e Reserva pancreatica. Esta variable se ha denominado ‘isReserve’ y se codifica
como 0 si el nivel de péptido C es indetectable (<0.1 ng/mL) y como 1 si es
detectable (0.1 ng/dL).

e Nivel de reserva. Esta variable se ha denominado ‘Pancreatic reserve’ y se
codifica como O si el nivel de péptido C es indetectable (<0.1 ng/mL), como 1 si

es detectable/moderado (0.1-0.6 ng/mL) y como 2 si es elevado (>0.6 ng/mL).
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Respecto a las variables cuantitativas, la edad se expresa en afios y nos indica la edad
de los pacientes actual, a fecha de enero de 2025. El nivel de péptido C estd expresado en
ng/mL y es una medida que se ha hecho en sangre, extraida directamente de las analiticas
de los pacientes. Del mismo modo se ha obtenido la HbA 1c, que se expresa en porcentaje,
ya que es el porcentaje de hemoglobina que aparece unida a la glucosa. Mencion aparte
recibe la fecha de toma del péptido C, que es una variable de tipo ‘timetable’ en
MATLAB® con el formato DD-MMM-YYYY (D: dia; M: mes, Y: afio). Esta variable es
importante porque nos indica la fecha de la analitica de la que se han tomado el nivel de
péptido C y la HbAlc, lo que es esencial para extraer los parametros de las curvas de

glucemia en ese mismo momento.

4.2.3 Registros de glucemia

Los registros de glucemia de los pacientes, que van a ser la base para extraer todas las
caracteristicas, tanto clinicas como de analisis de series temporales, se han descargado en
crudo de la plataforma Libreview. Esta plataforma online desarrollada por Abbott esta
conectada con la aplicacion movil FreeStyle Libre 2, que presenta un sistema Flash de
monitorizacion de la glucosa. En ella, se realiza una lectura del nivel de glucosa
intersticial cada 15 minutos por medio de un sensor subcutaneo colocado en el brazo del
paciente y la informacién es almacenada en la aplicacion movil (Blum, 2018). Ademas,
el paciente puede anadir anotaciones de lo que ha comido u otros comentarios. Luego, el
paciente puede cargar toda la informacién en la plataforma Libreview, lo que se hace

normalmente cada dos semanas.

Aunque habia una gran cantidad de informacion, nos quedamos inicialmente con la
mas relevante: la fecha y hora de 1a medida de glucemia, el valor de glucemia del paciente,
las dosis de insulina de accion rapida y lenta (en caso de que los pacientes tengan plumas
de insulina inteligentes), los carbohidratos ingeridos en las comidas en gramos, y los
valores de glucemia capilar. No obstante, finalmente la mayoria de los datos son escasos
y dependen mucho de la responsabilidad de cada paciente. Por tanto, finalmente lo tinico
que se ha empleado en el estudio es el valor de la glucemia intersticial a lo largo del
tiempo, expresada en mg/dL. Ademas, hay que tener en cuenta que los pacientes deben
escanear el sensor con su mévil cada 8 horas para que se mantenga la conexion entre la
aplicacion y el sensor subcutdneo. Por esta razon, muchas veces aparecen huecos dentro

de los registros de glucemia, que son imposibles de interpolar debido a que abarcan varias
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horas o incluso dias, y que la frecuencia de muestreo al final es muy baja — 1 muestra
cada 15 minutos, lo que equivale a 1.1 mHz. Todo el acondicionamiento a partir de los
datos en crudo se ha llevado a cabo con MATLAB®. Un ejemplo de como se verian

algunos registros de glucemia se observa en la Figura 5.
4.3 Extraccion de caracteristicas

A partir de los datos de la glucemia de los pacientes, se han extraido diversas
caracteristicas que nos permiten cuantificar diversos aspectos de la VG. Para ello, se ha
seleccionado un intervalo temporal de 2 semanas que sea lo mas cercano posible al
momento en el que esta registrado el péptido C de la analitica de sangre. Se emplea esta
ventana temporal porque estd demostrado que la monitorizacion de las curvas de glucemia
del paciente cada dos semanas permite resumir el promedio de los 3 meses anteriores
(Xing et al., 2011). Esto es util porque se puede comparar esta informacion con la de la
HbA Ic, que resume la glucosa en sangre promedio de los tltimos 3 meses. Para el calculo

de todos los parametros, se ha empleado el lenguaje de programacion MATLAB®. Dentro

300

250 [ 1

g

glucemia (mg/dL)
g 8
L
glucemia (mg/dL)
g
——
—
—_
L

0 - ol 1 L I L L |
Jul 24 Jul 27 Jul 30 Aug 02 Aug 05 Aug 08 Sep 16 Sep 19 Sep 22 Sep 25 Sep 28 Oct 01
tiempo 2022 tiempo 2023
250 600

@
8
N
8
T
.

@
8

glucemia (mg/dL)
8

glucemia (mg/dL)

g

, Mu

0 | . .
Jul 24 Jul 27 Jul 30 Aug 02 Aug 05 A8 s
tiempo 2022

| I I
Jul 28 Jul 31 Aug 03 Aug 06 Aug 09
tiempo 2022

Figura 5. Registros de glucemia durante dos semanas de cuatro pacientes, en los que se observan en rojo los tramos

en los que no hay datos registrados debido a una desconexion del sensor. El nivel de glucemia viene expresado en
mg/dL.
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de la gran cantidad de caracteristicas extraidas, se pueden distinguir dos grandes grupos:

glucometrias clinicas, que tienen cierto significado fisiologico, y pardmetros no lineales,

que son normalmente empleados para el andlisis de series temporales complejas.

4.3.1 Glucometrias clinicas

4.3.1.1 Intervalos de glucemia e indices derivados

Las glucometrias clinicas mas simples consisten en establecer una serie de rangos o

intervalos de glucemia, de modo que se calcula el porcentaje de tiempo que el paciente

permanece en cada uno de ellos. Este analisis nos permite diferenciar entre el rango de

normoglucemia o euglucemia, que tradicionalmente se ha situado entre 70 mg/dL y 180

mg/dL y los rangos de hipoglucemia — por debajo de 70 mg/dL — e hiperglucemia — por

encima de 180 mg/dL. En este contexto, podemos entender la hipoglucemia como un

nivel bajo de glucosa en sangre y la hiperglucemia como un nivel alto de glucosa en

sangre, ambos considerados perjudiciales para la salud del paciente. Asi, podemos

distinguir los siguientes intervalos:

Tiempo por debajo de rango (time below range, TBR). Normalmente se suele
diferenciar entre una hipoglucemia mas critica (time below range level 2, TBR2),
que incluye valores por debajo de 54 mg/dL, y una hipoglucemia més leve (time
below range level 1, TBR1), que incluye valores entre 54 mg/dL y 70 mg/dL. El
valor de estos dos pardmetros debe ser inferior al 4% para el TBR1 y al 1% para
el TBR2 (Battelino et al., 2019). Esto es esencial para conseguir un buen control
glucémico y evitar la presencia de hipoglucemia, lo que incrementa el riesgo de la
disminucion de la percepcion de la hipoglucemia. Esto conlleva que los pacientes
puedan sufrir neuroglucopenia e hipoglucemia severa de forma mas habitual,

incrementado el riesgo cardiovascular (Christou et al., 2023).

Tiempo en rango (Time in range, TIR). Se trata del rango de glucemia en el que
el paciente debe permanecer la mayor parte del tiempo para que tenga un buen
control glucémico. Tradicionalmente, se ha establecido entre 70 mg/dL y 180

mg/dL, e idealmente debe ser superior al 70% (Battelino et al., 2019).

Tiempo por encima de rango (Time above range, TAR). Al igual que con el

TBR, se suele distinguir entre una hiperglucemia més acusada (time above range
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level 2, TAR2) — que incluye valores por encima de 250 mg/dL, y una
hiperglucemia mas leve (time above range level 1, TAR1), que abarca valores
entre 180 mg/dL y 250 mg/dL. Para un buen control glucémico, estos dos
parametros deben ser inferiores al 5% y el 25%, respectivamente (Battelino et al.,
2019). Con ello, evitamos la presencia de hiperglucemia continuada, que puede
provocar diversas complicaciones microvasculares y macrovasculares (Gregory et

al., 2013; Katsarou et al., 2017; Powers, 2021).

Todos estos parametros se obtienen en la plataforma Libreview cuando el paciente
carga sus datos de las ultimas dos semanas desde la aplicacion FreeStyle Libre. Sin
embargo, dan un valor sin decimales, de modo que se pierde parte de la precision. Por
ello, se ha realizado el célculo de estos parametros desde MATLAB®, donde se puede
obtener una precision con varios decimales, lo que nos permite detectar valores inferiores
al 1% del TVBR, que son muy habituales en la clinica. Otro intervalo de glucemia que no
estd incluido en Libreview y que es cada vez mas utilizado es el tiempo en rango estrecho
(time in tight range, TITR) (Dunn et al., 2024). Este pardmetro es un poco mas estricto
que el TIR, de modo que abarca desde 70 mg/dL hasta 140 mg/dL de glucemia. Su valor
ideal para un buen control deberia ser superior al 50% (Bahillo-Curieses et al., 2024).
Ademas, se ha calculado la diferencia entre el TIR y el TITR, que se ha denominado el
tiempo fuera del rango estrecho (time out of tight range, TOTR). La suma de todos estos

intervalos deberia suponer el 100%, que se puede obtener de varias maneras:
100% = TBR2 +TBR1 +TIR + TAR1 + TAR2 =TBR2 + TBR1 + TITR + TOTR + TAR1 + TAR2

Derivado de estos parametros, se puede calcular el denominado indice de riesgo
glucémico (glycemia risk index, GRI) (Diaz-Soto et al., 2024; Pérez-Lopez et al., 2023).
Este indice se calcula a partir de dos parametros, que son la carga de hipoglucemia
(CHypo) y de hiperglucemia (CHyper), en los que se da mas peso a los valores extremos
por debajo de 54 mg/dL y por encima de 250 mg/dL que a los valores més cercanos al
TIR (Klonoff et al., 2023). Este parametro pretende sintetizar toda la informacion del
control glucémico del paciente en un inico parametro, en el que se tienen mas en cuenta
los valores mas extremos, que representan situaciones fisiopatologicas mas criticas. Las
formulas para calcular CHypo, CHyper y GRI, junto con un resumen de los intervalos de
glucemia, se pueden observar en la Tabla 3. Ademas, en la Figura 6 se observa una
representacion grafica de los diferentes intervalos, tanto con la aproximacion clasica del

TIR como con la mas novedosa del TITR.
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Parametro Calculo Valor ideal
TBR2 % tiempo <54 mg/dL <1%
TBR1 % tiempo >54 mg/dL y <70 mg/dL <4%

TIR % tiempo >70 mg/dL y <180 mg/dL >70%
TARI1 % tiempo >180 mg/dL y <250 mg/dL <25%
TAR2 % tiempo >250 mg/dL <5%
TITR % tiempo >70 mg/dL y <140 mg/dL >50%
TOTR % tiempo >140 mg/dL y <180 mg/dL —
CHypo TBR2 + 0.8-TBR1 -

CHyper TAR2 + 0.5-TARI —
GRI 3.0-Chypo + 1.6:-CHyper —

Tabla 3. Resumen de los intervalos de glucemia y los parametros clinicos de resumen del control glucémico. TBR2:
tiempo por debajo de rango nivel 2; TBR1: tiempo por debajo de rango nivel 1; TIR: tiempo en rango; TARI: tiempo
por encima de rango nivel 1; TAR2: tiempo por encima de rango nivel 2; TITR: tiempo en rango estrecho; TOTR:
tiempo fuera del rango estrecho; CHypo: carga de hipoglucemia; CHyper: carga de hiperglucemia; GRI: indice de

riesgo glucémico.
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Figura 6. Registros de glucemia durante dos semanas en los que estan marcados los diferentes intervalos de glucemia.
A la izquierda, se observa el TIR en verde, el TAR1 y el TBR1 en amarillo por encima y por debajo, respectivamente,
y el TAR2 y el TBR2 en naranja, por encima del TAR1 y por debajo del TBR1, respectivamente. A la derecha, se
observa el TITR en verde claro, el TOTR en verde oscuro por encima del TITR, el TARI y el TBR1 en amarillo por
encima del TOTR y por debajo del TITR, respectivamente, y el TAR2 y el TBR2 en naranja, por encima del TAR1 y
por debajo del TBR1, respectivamente.
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4.3.1.2 Medidas de dispersion

El resto de las glucometrias definidas nos permiten describir diferentes aspectos de la
VG (Breyton et al., 2021; Rodbard, 2018). Todas ellas se han empleado a nivel de
investigacion, pero ninguna es aplicada actualmente en la clinica (Khurana et al., 2025;
Mo et al., 2024). La tnica que aparece incluida en la interfaz de la plataforma Libreview
es el CV. En cualquier caso, el resumen de como calcular cada una de ellas se puede

observar en la Tabla 4.

Como medidas clésicas de dispersion, se encuentran la desviacion estandar (standard
deviation, SD) y el rango intercuartil (interquartile range, IQR). La SD mide la dispersion
de los valores de glucosa (G;) con respecto al valor de glucosa media (MG) en un cierto
periodo temporal (Lazar et al., 2023). Por su parte, el IQR mide la variabilidad intradiaria
de los niveles de glucosa, de tal forma que cuanto mas amplio sea su valor, mas cambios
hay en los niveles de glucosa del paciente en diferentes dias (Mo et al., 2024). De hecho,
se ha observado que valores de IQR por debajo de 5.55 mg/dL se correlacionan con
valores de TIR por encima del 70% (Tokutsu et al., 2022). En este caso, estas dos medidas
estan directamente implementadas en funciones propias de MATLAB®, por lo que no ha
sido necesario programar cddigo para calcularlas. En cambio, el resto de las medidas se
han tenido que implementar desde cero, aunque la mayoria de ellas presentan férmulas

sencillas que no son complejas de estructurar con codigo.

Como ya hemos visto, el CV se calcula de manera sencilla dividiendo la SD por la
MG. Normalmente se expresa en porcentaje, por lo que el resultado se multiplica por cien.
Al igual que SD e IQR, la media es un parametro que ya viene implementado dentro de

las funciones de MATLAB®.

Muy distinto es el calculo de MAGE, pues se trata de uno de los pardmetros mas
complejos. Esto se debe a que hay que identificar los picos maximos y minimos de la
curva de glucosa para calcular la diferencia entre ellos. Estas diferencias son las que se
denominan excursiones (A), pero no todas ellas son validas, ya que es necesario que sean
superiores a la SD. Por tanto, solo nos quedamos con los extremos cuyas diferencias
superan este umbral, de tal forma que todas las excursiones calculadas presentan una

continuidad entre ellas. De esta manera, si unimos los extremos que se detectan,
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Parametro Férmula
1 tn n: nimero de valores de glucosa
SD (mg/dL) Z(Gt — MG)? Gq: nivel de glucosa para el tiempo t
n—1 . .
t=0 MG: nivel de glucosa medio
CV (%) (SD/G) x 100

MAGE (mg/dL)

Z& if 1> SD A: diferencia absoluta entre maximos y minimos
’ x: numero de observaciones validas

MODD (mg/dL)

k: nimero de observaciones con otra a las 24h

tk
1
_Z|Gt — Ge-1440] ;
k t: tiempo expresado en horas
t=0

Qq: primer cuartil

IQR (mg/dL) Q- Q5: tercer cuartil
1 n
n Z 1(G;)
LBGI i=1
n(G) = { .
° s >0 £(G;) = In(G,)*%* — 5.381
n L 12 .
1
;Z 7 (Gy)
HBGI =1
_ .0 sif(G) <0
(@) =15 77. F(GH2sif(G) >0
&
ADRR MZ(max{rl(Gl), o, (G} + max{r, (Gy), ..., 7, (Gx)}) M:numero de dias
j=1
MinGly (mg/dL) min{Gy, ..., G, }
MaxGly (mg/dL) max{Gy, ..., G}
CONGA (mg/dL) SD(D), D, =Gy — Gi_py m: version de grano grueso
Indice J ((mg/dL)?) 0.001 - (G + SD)?
LAGE max{Ay, ..., Ay}
IGC LBGI + HBGI
L L: distancia entre muestras consecutivas de glucosa
o, - —
GVP (%) 100 x (LO 1) Ly: lapso de tiempo entre muestras de glucosa
1 th—1
MAG (mg/dL/h) T Z |Geyq — Gyl T: tiempo total de registro
t=0

Tabla 4. Principales parametros clinicos de VG.
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obtenemos una version de la sefial que recoge solo la informacion de las oscilaciones de
gran magnitud de la senal de glucemia, que se puede observar en la Figura 7. Una vez que
se tienen todas las excursiones validas, se realiza una media ponderada por la duracién de
cada una de ellas. Realizar esto de forma manual es muy tedioso, por lo que hay autores
que proponen algoritmos automaticos (Baghurst, 2011). No obstante, en este estudio se
ha optado por emplear el codigo de la funcion MAGE que hay disponible en el paquete
‘iglu’ del lenguaje de programacion R (Broll et al., 2021). En este caso, la identificacion
de extremos de la funcion se hace por medio de la determinacion de los cruces entre dos
medias mdviles, una corta y otra larga, de tal forma que se obvia el ruido de las tendencias
prolongadas de glucosa y las fluctuaciones locales (Fernandes et al., 2022). Este codigo
se ha traducido al lenguaje de MATLAB® para poder manejar todos los pardmetros con

el mismo lenguaje de programacion.

Muy similar a MAGE es LAGE. En este caso, en vez de realizar una media ponderada
de todas las excursiones, solo se toma aquella que tiene mayor magnitud, por lo que el
algoritmo empleado es el mismo. Se trata de una aproximacion un poco mas refinada que
la implementacion tradicional, que simplemente calcula la diferencia entre el maximo y
el minimo de glucemia en un cierto periodo temporal (Zhang et al., 2021). Mientras que
MAGE queda suavizada en el tiempo y nos indica si el paciente tiene periodos extremos

de hiperglucemia o hipoglucemia, LAGE es una medida que es capaz de detectar eventos
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Figura 7. Grafica de los niveles glucosa a lo largo del tiempo (en azul), sobre la que se observan las excursiones

detectadas por el algoritmo de MAGE (en rojo). Los méximos y minimos estan marcados como circulos en color rojo.
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mas extremos. De hecho, se ha demostrado que puede ayudar en la deteccion de

hipoglucemia nocturna asintomatica (Wang et al., 2022).

MODD calcula un promedio de la diferencia en los valores de glucosa que se tomaron
en el mismo momento en dias consecutivos. Estas diferencias se miden siempre en valor
absoluto. Al contrario de lo que ocurre con MAGE y SD, que miden la variabilidad
intradiaria, MODD nos permite detectar la variabilidad interdiaria. Esto quiere decir que,
cuanto mas elevado sea el valor de MODD, el paciente presenta unos patrones irregulares
de estilo de vida (Bowler et al., 2024). Esto implica que, en estos pacientes, es mas dificil
predecir la efectividad de un tratamiento con insulina, ya que cuando se intentan reducir
los niveles de glucosa y, con ellos, el nivel de HbAlc, hay un riesgo elevado de provocar

episodios de hipoglucemia (Lazar et al., 2023).

CONGA se calcula como una SD, lo que pasa que no directamente sobre la serie
temporal de glucosa. En este caso, se generan diversas versiones de grano grueso de la
senal de glucosa a lo largo del tiempo, en las que la diferencia temporal entre muestras
cada vez es mayor (Breyton et al., 2021). Después, sobre cada una de esas versiones se
calcula la SD, de tal forma que no tenemos un solo valor del parametro, sino una curva
de valores que nos muestra la dimensionalidad de la sefial de glucosa. En este caso existe
un parametro adicional, n, que nos indica la diferencia de tiempo entre muestras
consecutivas en cada version de la sefial. Normalmente las medidas empleadas en la
literatura suelen ser con una diferencia de pocas horas, y generalmente nunca superan las
12 horas (Lazar et al., 2023; Sparks et al., 2022). De hecho, hay algunos intervalos mas
usados, como el intervalo de 1 h, que nos indica la VG global diaria; el intervalo de 2 h,
que mide la VG relacionada con aperitivos (o con las comidas en pacientes que son
tratados con insulina de accion répida); el intervalo de 4 h, que refleja la VG referente a
las comidas, y el intervalo de 12 h, empleado para medir la VG asociada a la insulina
basal. No obstante, en este estudio se ha optado por realizar numerosas escalas — en
concreto 96 — con una diferencia minima entre muestras de 15 min (que es la frecuencia
de registro del sensor FreeStyle Libre) y una diferencia maxima de 24 h. De esta forma,
obtenemos una vision global de la evolucion del pardmetro en funcidon de la escala
empleada y, a partir de las curvas generadas, se pueden extraer parametros no lineales

como la dimension fractal.
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4.3.1.3 Indices de riesgo glucémico

Muy similares en su manera de calculo son LBGI y HBGI. En este caso, lo primero
que se hace es una transformacion logaritmica de los niveles de glucosa, f (G), que hace
que los valores de normoglucemia queden comprimidos en torno al cero — que se
corresponde con un nivel de glucemia de 112.52 mg/dL —, mientras que los valores de
hipoglucemia e hiperglucemia se ven potenciados. Después, cada uno de los dos indices
nos indica el riesgo de un tipo de eventos: LBGI informa sobre el riesgo de hipoglucemia;
mientras que HBGI representa el riesgo de hiperglucemia (Lazar et al., 2023). De esta
forma, LBGI descarta todos los valores por encima de 0, correspondientes a periodos de
hiperglucemia; mientras que HBGI hace lo contrario, es decir, descarta valores menores
que 0 asociados con la hipoglucemia. Los valores no descartados se elevan al cuadrado
para, de nuevo, potenciar la deteccion de eventos adversos — ya sea hipoglucemia o
hiperglucemia —, y son multiplicados por un factor. Finalmente, son promediados
(Breyton et al., 2021). Para estos indices de riesgo, se han establecido una serie rangos.
En el caso de LBGI, un valor por debajo de 2.5 nos indica un riesgo leve de hipoglucemia,
entre 2.5 y 5 un riesgo moderado, y un valor superior a 5 es indicativo de un elevado
riesgo de hipoglucemia. Por otro lado, valores de HBGI menores de 4.5 indican un riesgo
leve de hiperglucemia, entre 4.5 y 9 hay un riesgo moderado de hiperglucemia y valores
por encima de 9 presentan un riesgo severo de hiperglucemia (K6hlmoos & Dittmar,

2025).

También usan esta misma transformacion ADRR e IGC. El parametro ADRR consiste
en tomar el mayor valor de la funcién de baja glucemia empleada en LBGI, 11 (G), que
solo considera los valores por debajo de 0, y también el mayor valor de la funcion de alta
glucemia de HBGI, r, (G), que considera los valores por encima de 0. Estos valores se
seleccionan para cada dia bajo estudio, se suman y se hace un promedio dividiendo por
el total de dias, M. En cambio, IGC es mas sencillo y simplemente se calcula como la
suma de LBGI y HBGI (Breyton et al., 2021). Ambos dos reflejan el riesgo de eventos
criticos, sin distinguir si son eventos de hipoglucemia o hiperglucemia. Se observa que,
en el caso de ADRR, un valor elevado se correlaciona con una mayor sensibilidad a la
insulina y, en este caso, es un mejor indicador de elevados niveles de glucosa (Fabris et

al., 2016; Lazar et al., 2023).

Dos indices mucho mas sencillos son MinGly y MaxGly, en los que simplemente se

extrae el valor minimo y maximo de glucosa, respectivamente, en un cierto intervalo de
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tiempo. Al igual que LBGI y HBGI, estos dos parametros nos indican la presencia de
eventos de hipoglucemia (MinGly) e hiperglucemia (MaxGly). Aunque pueden parecer
pardmetros muy simples, muchas veces una aproximacion menos compleja nos

proporciona resultados mas interpretables desde el punto de vista clinico.

También basado en parametros sencillos es el indice J, que se calcula como una
combinacion de SD y MG, elevadas al cuadrado y multiplicadas por un factor concreto
(Breyton et al., 2021). Este parametro, ademas de ser sensible a diversos aspectos de la
VG - la dispersion de los valores de glucosa y las subidas de la glucosa promedio —,
también es una medida de la calidad del control glucémico (Lazar et al., 2023; Leksic et
al., 2022). De hecho, se ha observado que su monitorizacién puede ser util en embarazos
con DM1, donde un elevado valor del indice J puede ser indicativo de un neonato grande

para su edad gestacional (Leksic et al., 2022).
4.3.1.4 Medidas frecuenciales

La mayoria de los parametros descritos, aunque nos indican el riesgo de eventos
adversos en las curvas de glucosa, no tienen en cuenta la frecuencia con la que estos
ocurren. Para este tipo de abordaje, se han descrito variables como GVP y MAG. GVP
compara la diferencia entre la distancia entre dos puntos de nivel de glucosa consecutivos,
L,y ladistancia en linea recta, Lo, que basicamente es el intervalo temporal entre muestras
(Rodbard, 2018). La distancia L es facil de calcular empleando trigonometria, ya que es
la hipotenusa de un triangulo formado por la variacion en tiempo (At), la variacion de
glucosa (AG) y la propia curva de glucemia que une dos puntos consecutivos, lo que se

puede observar en la Figura 8. Su calculo se detalla a continuacion:

L = /At? + AG?

Esta medida es bastante intuitiva en el ambito médico, porque viene expresada en
porcentaje. Ademads, se ha comprobado que la informacion que nos aporta es ligeramente
distinta de métricas tradicionales como MAGE y CV, probablemente porque tiene en
cuenta la frecuencia de las fluctuaciones de glucemia (Peyser et al., 2018). Se ha

establecido un corte en 20% para diferenciar entre pacientes diabéticos y no diabéticos.

Por el contrario, el MAG no se expresa en porcentaje, lo que dificulta su

interpretabilidad. En este caso, se calcula la suma de las diferencias entre muestras
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Figura 8. Visualizacion de la distancia entre puntos consecutivos de glucosa, L, asi como su relacion trigonométrica
con la variacion en tiempo, A¢, y la variacion de glucosa, AG, ambas marcadas en rojo (Peyser et al., 2018).

consecutivas de glucosa, todas en valor absoluto, para despué¢s normalizar el valor con
respecto al tiempo dividiendo entre el intervalo temporal bajo estudio, 7 (Rodbard, 2018).
En esta medida es esencial la frecuencia de muestreo de la glucosa intersticial, asi como
las unidades escogidas para el nivel de glucosa y el tiempo, porque pueden cambiar los

resultados obtenidos.

4.3.2 Parametros no lineales

Aparte de la gran cantidad de pardmetros que existen en la clinica, en este trabajo se
han querido incluir diversos parametros no lineales empleados para el andlisis de series
temporales complejas. Dentro de este grupo, podemos distinguir medidas de variabilidad
y medidas de complejidad. Aunque estamos intentando medir la variabilidad, una
estimacion de la complejidad de la sefial también puede ser util para determinar el control
glucémico del paciente, ya que anadimos una mayor dimensionalidad a nuestro conjunto

de caracteristicas.

Uno de los parametros de complejidad por excelencia es la dimension fractal, que es
un concepto que se usa para describir objetos en la naturaleza denominados fractales. Este
tipo de objetos presentan una geometria irregular que hace que su dimensionalidad sea
superior al nimero de dimensiones topograficas que presentan, normalmente un nimero
decimal. Un ejemplo muy habitual de fractalidad son los diferentes sistemas presentes en

el cuerpo humano y, por ende, las sefiales biomédicas derivadas de ellos (Azizi, 2022).
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Una aproximacion comun en el caso de los sistemas fisioldgicos es la dimension fractal
de Higuchi, en la que se considera una relacion entre dos magnitudes: un factor de escala,
n, y un parametro calculado para diferentes versiones de grano de la sefial. Para poder
determinar la dimension fractal, lo més habitual es trabajar en una escala logaritmica, de
tal forma que la pendiente que relaciona las dos variables es una estimacion de la
dimension fractal (Armonaite et al., 2024). En nuestro caso, tenemos una cosa similar con
el parametro CONGA, que puede ser calculado para diferentes escalas de tiempo, n. Si
representamos ambas variables en escala logaritmica, podemos observar una curva que,
en el primer tramo presenta una pendiente bastante marcada, para luego estabilizarse a
partir de cierta escala, lo que se puede observar en la Figura 9. Por tanto, podemos hacer
una estimacion de la pendiente en esta primera etapa por medio de una interpolacion
polinomica. De hecho, a partir de aqui, cada vez que se mencione CONGA, nos

referiremos a esta estimacion de la dimension fractal.

Como segunda medida de complejidad se ha escogido la complejidad de Lempel-Ziv
(Lempel-Ziv complexity, LZC). Para su célculo, hay que binarizar la secuencia temporal
de la sefial bajo estudio, en este caso la curva de glucosa. Sobre esta secuencia, se
determina el nimero de patrones distintos existentes, que serd mas elevado cuanto mas
compleja sea la sefial (Borowska, 2021). Normalmente, el nimero de secuencias distintas
se normaliza por el nimero de muestras que contiene la sefial, de tal forma que LZC toma

un valor entre 0 y 1.
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Figura 9. Valores de CONGA en funcion de la diferencia de tiempo entre muestras consecutivas para todos los

pacientes de la base de datos (en azul). En naranja se observa el valor promedio de toda la base de datos.
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Finalmente, como medida de variabilidad pura se ha incluido la medida de tendencia
central (central tendency measure, CTM). En este caso, se cuenta el nimero total de
puntos de un grafico de diferencias de segundo orden que caen dentro de una
circunferencia de radio r (Salankar et al., 2022). En estos graficos, se representan en los
ejes x e y las siguientes diferencias: G(i +1) — G(i) y G(i +2) — G(i + 1), donde
G (i) es el nivel de glucosa en el instante de tiempo i. Para normalizar su valor, de tal
forma que se mueva en un rango entre 0 y 1, se divide el nimero de puntos que quedan
dentro de la circunferencia por el nimero total de puntos menos dos — esto se debe a que

tenemos diferencias de segundo orden. Podemos ver la formula de calculo a continuacion:

Una cosa que cabe destacar es que, cuanto mas pequefio sea el valor de CTM, mayor
es la variabilidad de la sefial, ya que hay mas puntos que caen fuera de la circunferencia
definida por r, lo que quiere decir que las diferencias entre muestras son mayores. La
dificultad afiadida de este parametro es que presenta el hiperparametro 7, cuyo valor hay
que definir. A priori, no hay ningiin valor de r estdndar, porque depende mucho de la
aplicacion concreta. Por ello, se ha hecho un andlisis exploratorio para un gran nimero
de valores de 7 hasta encontrar el radio 6ptimo. En este caso, hemos considerado que el
radio optimo es aquel que diferencie mejor entre sujetos con péptido C detectable y
sujetos con péptido C indetectable, medido a través del p-valor obtenido con el test U de
Mann-Whitney, aunque realmente partiremos de unas medidas de CTM que, por defecto,
van a clasificar bien entre grupos. Esto se realiza porque no tenemos ninguna referencia
de estudios previos. Normalmente este tipo de medidas no lineales requieren de una
normalizacion de los valores de la sefial, pero teniendo en cuenta que lo que queremos es
detectar la variabilidad de las curvas de glucemia y que estas no tienen ningun tipo de
ruido que altere su morfologia — ya que vienen de datos analiticos y no son sefiales
eléctricas —, en este caso no se va a aplicar ninguna normalizacion. El problema de no
normalizar es que los valores en el grafico de diferencias de segundo orden no quedan
restringidos en torno al valor de 1, por lo que hay que realizar un analisis mas extenso.
De hecho, se inici6 probando radios en el rango de 0 a 200, para luego ir acotando en las
zonas donde las diferencias entre los dos grupos (péptido C detectable vs. indetectable)
eran menores. Este analisis se hizo por separado en el grupo de sujetos pedidtricos y

adultos y, finalmente, se obtuvieron como radios éptimos » = 5.85 para sujetos pediatricos

63



Capitulo 4 Materiales y métodos

y r = 10.45 para adultos, como se observa en la Figura 10. No obstante, para simplificar

los andlisis se va a tomar el mismo radio para ambos grupos, = 6.5.

4.3.3 Medidas de variacion del péptido C

Para todos los andlisis que se van a realizar, la variable farget es el nivel de péptido C
de cada paciente. Pero, al final, el objetivo de este trabajo es comprobar si existe alguna
correlacion entre las caracteristicas de VG y la evolucion del péptido C. Por este motivo,
se han incluido varias variables relativas a la variacion de péptido C en los pacientes que

presentan mas de una medida en sus analiticas de sangre:

e Variacion global de péptido C (VarC). Esta es la diferencia entre el valor de la
primera medida de péptido C (valor basal) y la ultima medida. Para que todos estos
valores sean comparables, se divide la diferencia por el valor basal de cada
paciente, de modo que vemos cuanto ha disminuido el nivel de péptido C en

proporcion al valor del que se partia.

e Variaciéon promedio mensual de péptido C (VarMonth). Como tenemos las
fechas en las que se ha medido el péptido C, podemos conocer la cantidad de meses
de evolucion desde la primera medida hasta la ultima. Aunque se trata de una
aproximacion un poco burda, si dividimos la variacion global, VarC, entre el

nimero de meses, obtenemos una variacion mensual media del paciente.

e Variaciones parciales de péptido C. Como tenemos pacientes con varias
medidas de péptido C, se puede calcular la caida de péptido C en ciertos intervalos
temporales. Tras realizar un andlisis exploratorio de los pacientes que presentan
un evolutivo del péptido C, se han establecido 3 intervalos temporales: variacion

de péptido C a los 6-18 meses (Varl), variacion de péptido C a los 18-30 meses
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Figura 10. P-valor del test U de Mann-Whitney entre el grupo de péptido C detectable e indetectable en funcién del
valor del hiperparametro » (tho). A la izquierda se observa el grupo de sujetos pediétricos y a la derecha el de adultos.
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(Var2) y variacion de péptido C a los 30-36 meses (Var3). Nuevamente, todas
estas medidas estan normalizadas por el valor basal. Realmente, la Var3, en los
pacientes que presentan valores a tan largo plazo, siempre coincide con la
variacion global, VarC, por lo que va a generar mucho ruido y puede alterar los
resultados obtenidos. Por este motivo, finalmente esta ultima variable se ha

decidido no incluirla en el estudio.

Es importante recalcar que todas las variaciones, a pesar de ser pérdidas, se expresan
como diferencias positivas. Esto es debido a que se restan las diversas medidas de las
analiticas con respecto al valor basal, que es el més elevado porque el nivel de péptido C

disminuye con el tiempo.

4.4 Imputacion de datos

Aunque la mayoria de los datos han sido extraidos directamente de las curvas de
glucemia y, por tanto, no hay muchos datos perdidos, si que hay algunos pacientes que
no presentan HbAlc en sus analiticas en el momento en el que se midi6 el péptido C.
Ademas, las variables Varl y Var2 presentan valores perdidos, ya que no todos los
pacientes con evolutivo presentan medidas de péptido C en ambos intervalos de tiempo
considerados. Por este motivo, es conveniente realizar un curado de la base de datos, en
el que se van a imputar las medidas faltantes para evitar que esto afecte a los andlisis

posteriores.

Para llevar a cabo la imputacion, se ha empleado el algoritmo de imputaciéon multiple
por cadenas de ecuaciones (multiple imputaction by chained equations, MICE), que viene
implementado en la libreria “mice” del lenguaje de programacion R (Buuren &
Groothuis-Oudshoorn, 2011). En este algoritmo, se parte de la base de datos sin imputar
y se generar diversas bases de datos con las variables imputadas con valores que sean
factibles. Los valores imputados son extraidos de una distribucion que es generada de
manera especifica para cada valor perdido. A continuacion, se hace un analisis de las
diferentes imputaciones, en el que se calcula un parametro O, que denota la cantidad de
interés cientifico. Finalmente, todos los resultados se agrupan en uno unico asumiendo
que la distribucion de las Q estimadas es aproximadamente normal. Es importante tener
en cuenta que, para poder imputar una variable, es necesario que el porcentaje de valores
perdidos sea inferior al 20% (Haji-Maghsoudi et al., 2013). Para comprobar que la

imputacion se ha realizado correctamente, se observa el histograma antes y después de la
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imputacion y, sobre ellos, se calculan el coeficiente de correlacion de Pearson y la
divergencia de Kullback-Leibler. El primero calcula el grado de asociacion entre las dos
distribuciones; mientras que la segunda mide el grado de diferencia entre ellas. Si la
imputacion es adecuada, la distribucion de los histogramas deberia ser similar, el
coeficiente de correlacion de Pearson deberia ser cercano a 1 y la divergencia de

Kullback-Leibler deberia ser cercana a 0.

4.5 Analisis de correlaciones: redes de asociacion

Una vez se han extraido todas las variables pertinentes y se han imputado los valores
perdidos existentes, se va a realizar un andlisis de correlaciones por medio de las redes de
asociacion. En nuestro caso, estas redes se van a generar con la ayuda del paquete
“qgraph” de R (Epskamp et al., 2012). En ¢l, los enlaces entre nodos presentan un color
verde en caso de que las correlaciones sean positivas y rojo si las correlaciones son
negativas. Como ya se ha comentado, el grosor de los enlaces nos indica la fuerza de la
correlacion, de modo que cuanto mas gruesos, mas cerca del 1 o -1 est4 la correlacion
entre dos variables. El coeficiente de correlacion que se calcula se puede incluir como
argumento de entrada a la red; en este estudio, se ha escogido el coeficiente de correlacion
de Spearman porque es capaz de identificar relaciones tanto lineales como no lineales. La
forma en la que se disponen los nodos a la salida también es modificable, aunque por
defecto salen todos formando un circulo y las correlaciones en el interior. Si se escoge la
disposicion “spring”, las distancias entre los nodos son también proporcionales a la fuerza
de las correlaciones entre ellos. Otro de los parametros que es util es el umbral, que nos
permite visualizar solo las correlaciones que estdn por encima de un cierto valor de corte;

mientras que el resto no se muestran.

En todas las redes generadas se van a incluir la edad y el sexo como covariables para
eliminar su posible influencia de la red de correlaciones presente. Inicialmente, se va a
generar una red con todos los pardmetros de VG, tanto los que son caracteristicos del
ambito clinico como las medidas no lineales. Asi, podremos hacer un analisis exploratorio
de las relaciones entre ellos, para comprobar cudles aportan informacion redundante y
cudles son los diferentes clusteres en los que se agrupan los parametros de VG. Estos
grupos se intentaran asociar con los diferentes aspectos de la VG en base a los
conocimientos previos sobre cada variable que se han encontrado en la literatura. Tras

este analisis inicial, se van a generar redes que, ademas de todos estos parametros,
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incluyan variables de clasificacion de los pacientes en funcion de la reserva pancreatica
y medidas del nivel y la variacion de péptido C. Con esta segunda aproximacion, se
intentard establecer qué variables presentan mas correlacidon con nuestra variable farget.
Al final, estos anélisis se hacen desde un punto de vista cualitativo, ya que nunca se han
evaluado todos los parametros de VG de forma global, simplemente se han establecido
correlaciones de cada uno de ellos por separado con diversos pardmetros clinicos (Bowler
et al., 2024; El-Laboudi et al., 2016; Leksic et al., 2022; Tokutsu et al., 2022; Wang et
al., 2022).

4.6 Seleccion de caracteristicas

Tras realizar el estudio exploratorio con las redes de asociacion, es necesario llevar a
cabo una seleccion de caracteristicas. Este paso es esencial para reducir la
dimensionalidad inicial del problema y obtener un subespacio de caracteristicas mas
manejable, Gtil cuando queremos llevar a cabo una clasificacion de los sujetos (Shafiee et
al., 2021). Como es la primera vez que se aborda este problema, se plantea un caso
sencillo, en el que se busca clasificar los pacientes en funcion de si tienen reserva
pancreatica (péptido C > 0.1 ng/mL) o si no la tienen (péptido C < 0.1 ng/mL). Para ello,
primero se ha planteado seleccionar las variables con un menor p-valor de cada uno de
los clusteres que se han obtenido con las redes de asociacion. Posteriormente, se han
empleado algoritmos un poco mas complejos como Sequential Forward Selection (SFS)
y Fast Correlation-Based Filter (FCBF). Finalmente, se han intentado seleccionar
aquellas variables que estan menos correlacionadas con el resto de las variables de la red
de asociacion, por medio del establecimiento de umbrales mas elevados. El valor de estos

umbrales sera estricto, de 0.7 y 0.8.

SFS esta encuadrado dentro de los métodos de seleccion secuencial de caracteristicas,
concretamente se considera un algoritmo basado en una metodologia “greedy”. Esto
quiere decir que, en cada iteracion del método, se elige la opcion mds adecuada en el
momento, sin tener en cuenta las consecuencias al final del algoritmo. En concreto, SFS
parte de una unica caracteristica, que suele ser aquella que presenta un rendimiento
superior a las demas. Esto se puede evaluar de varias maneras, aunque la mas habitual es
calcular la precision del modelo que se quiere obtener con cada una de las variables.
Después, se van afiadiendo variables, una en cada iteracion del algoritmo, de tal forma

que siempre se selecciona aquella que proporciona una precision mayor a la salida. Este
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ciclo se repite hasta que el modelo presenta un nimero de caracteristicas que es
establecido primeramente por el usuario (Shafiee et al., 2021). Como en cada iteracion se
evalua la utilidad del modelo, es decir, si tiene una mayor precision comparado con otros,
también se le considera un método wrapper. En nuestro caso, se evaluara la precision del

modelo y se busca obtener un modelo final que presente n = 5 caracteristicas.

FCBF es un método de seleccion de caracteristicas que, al contrario que SFS, es
independiente del modelo que se quiera generar posteriormente, por lo que se le considera
un método de filtrado. En €I, se seleccionan las caracteristicas que son mas relevantes y,
al mismo tiempo, que no sean redundantes (Ying et al., 2021). Primero se evalia la
relevancia de todas las variables por medio de la symmetric uncertainty (SU), que
establece la cantidad de informacioén que comparten dos variables, de modo que vale 1 si
las dos variables estan totalmente correlacionadas y 0 si son independientes. Aquellas
variables que son relevantes tendran un valor de SU con la variable target cercano a 1, de
tal forma que podemos ordenar las variables en orden decreciente de SU. Para eliminar
las variables no relevantes, se establece un umbral de SU que se debe superar. Esta es la
primera etapa del algoritmo; en la segunda etapa, se van a eliminar las variables
redundantes. Para ello, se empieza analizando la caracteristica mas relevante y se calcula
su SU con todas las otras caracteristicas. Si alguna variable tiene una SU con esta primera
caracteristica mas elevada que su SU con la variable farget, esto quiere decir que
comparte mas informacién con las otras variables que con la que se quiere predecir. En
consecuencia, esta variable se considera redundante y se elimina. Esto se repite con la
siguiente variable mas relevante y asi sucesivamente hasta llegar a la Gltima variable de
la lista. En nuestro estudio, ademas, se generan 1000 muestras de Bootstrap a partir de la
base de datos inicial, de modo que se hace la seleccion de variables con este algoritmo
durante 1000 veces. Con este método, incrementamos la robustez del proceso de
seleccion, ya que tenemos una estadistica de cuantas veces se ha seleccionado para cada
variable para muestras que, en principio, son “diferentes”, aunque realmente todas son
extracciones hechas a partir de la base de datos global. Asi, para generar el modelo
podemos tomar solo aquellas variables que superan un cierto umbral de veces de seleccion
dentro de las muestras de Bootstrap. En nuestro estudio, los umbrales seleccionados
fueron de 50, 100 y 125, lo que nos permite seleccionar 5, 3 y 2 variables,

respectivamente.
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4.7 Clasificadores péptido C detectable vs. indetectable

Partiendo de la seleccion de variables realizada con cada uno de los métodos y
algoritmos descritos anteriormente, se van a aplicar diversos modelos de Machine
Learning que nos permiten realizar una clasificacion entre dos categorias. Estas variables
seleccionadas son las variables predictoras del modelo; mientras que la variable target es
la denominada ‘isReserve’, que nos indica si un individuo tiene reserva pancreatica (=1)
o no la tiene (=0). Los diversos clasificadores empleados son el Analisis Discriminante
Lineal (Linear Discriminant Analysis, LDA), la Regresion Logistica (Logistic
Regression, LR) y el Andlisis Discriminante Cuadratico (Quadratic Discriminant

Analysis, QDA).

LDA es uno de los métodos de clasificacion mas sencillos que estdn englobados
dentro de la categoria de Machine Learning. Este método busca obtener una combinacion
lineal de las variables predictoras para poder determinar la variable target. Para ello,
transforma el espacio N-dimensional de caracteristicas inicial en un subespacio de menor
dimension, con lo que busca maximizar la distancia interclase y minimizar las distancias
intraclase (Jessica et al., 2021). Por este motivo, es un algoritmo muy 1til en problemas
de clasificaciéon, como es nuestro caso. LR es muy similar, porque también es un
mecanismo basado en una combinacion lineal, aunque en este caso se aplica una
transformacion logaritmica para obtener un valor entre 0 y 1 (Guerrero et al., 2021). Por
ultimo, QDA también realiza un analisis discriminante, pero en este caso la combinacion
de variables ya no es lineal. Al contrario que LDA, no asume que todas las covarianzas
son iguales, por lo que se calcula una matriz de covarianzas (Chand & Vishwakarma,
2022). Ante ello, nos aporta una mayor cantidad de parametros y, con ellos, una mayor

flexibilidad. Por supuesto, todo esto a costa de una menor robustez del modelo.

En todos estos modelos, el valor que se obtiene a la salida se encuentraentre 0 y 1, ya
que hablamos de una clasificacion binaria. Por tanto, no obtenemos una categorizacion
de los datos directamente, sino que lo que nos devuelven LDA, LR y QDA es una
probabilidad de pertenencia a cada clase. Por tanto, cuanto mas cerca estemos del 0, mas
probabilidades hay de que el individuo no tenga reserva pancreatica y, a medida que nos
acercamos al 1, esta probabilidad disminuye y aumenta la de pertenencia a la clase con
reserva pancreatica. En este contexto, es necesario establecer un umbral y, a priori, no

esta claro cual es el optimo. Por este motivo, se ha creado un vector de umbrales entre 0
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y 1, con una cadencia entre ellos de 0.01, a partir de los que se extraen las medidas de
especificidad y sensibilidad del modelo. Para generar estos valores de rendimiento del
modelo, es importante que las instancias o sujetos que se usen sean distintos a los que se
han empleado en la generacion del propio modelo. Esto es asi porque se trata de modelos
de aprendizaje supervisado, en los que las etiquetas de cada sujeto son conocidas, por lo
que validar el rendimiento del modelo con las mismas instancias puede suponer la
obtencion de unos valores excesivamente optimistas. Por este motivo, se va a emplear la
metodologia de validaciéon cruzada dejando uno fuera (leave-one-out cross-validation),
en la que, en cada iteracion del entrenamiento, una de las instancias de la base de datos
queda fuera en la etapa de generacion del modelo y se emplea posteriormente para
determinar el rendimiento del modelo creado (T.-T. Wong, 2015). De esta manera,
aseguramos que todas las mediciones del rendimiento en cada iteracion son

independientes entre si.

4.8 Analisis estadistico

Durante todo el trabajo, la estadistica es una herramienta imprescindible que nos
permite resumir y describir los datos de los que partimos, asi como establecer la validez
de las herramientas empleadas para analizar estos datos. Antes de iniciar el andlisis de
correlaciones, es necesario llevar a cabo un andlisis poblacional de los datos, como una
aproximacion inicial al proceso de clasificacion. Para ello, nos vamos a valer de dos
herramientas: el test U de Mann-Whitney y los box plots/violin plots. El test U de Mann-
Whitney o test de Wilconxon determina si hay una diferencia estadisticamente
significativa entre las distribuciones de dos variables para diferentes grupos poblacionales
(EI Hallani et al., 2025). En nuestro caso concreto, se busca observar si hay diferencia
significativa en la distribucion de los parametros de VG entre los pacientes con péptido
C detectable e indetectable. Esta es una prueba no paramétrica, por lo que no asume la
normalidad de los datos, lo que es beneficioso, ya que la distribucion de variables en el
ambito de la diabetes no suele alinearse con esto — visto con la distribucion de los niveles
de glucosa. Para determinar si hay una diferencia significativa, el test nos devuelve un p-
valor, que sera significativo cuando sea inferior a un cierto umbral. Esta prueba se va a
aplicar por separado a los grupos de adultos y de sujetos pediatricos, ya que pueden existir
diferencias. Aparte de este test estadistico, podemos hacer un andlisis de las
distribuciones, tanto para adultos como para nifios, para sujetos con péptido C detectable

e indetectable. Lo mas sencillo es establecer la media + SD de cada uno de los parametros
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de VG, de tal forma que den mas consistencia a los resultados obtenidos con el test U de
Mann-Whitney. Un abordaje mas visual se puede obtener gracias a la herramienta de
MATLAB® “grpandplot”, que nos permite observar de manera conjunta la distribucion
de los datos con un scatter plot, acompaiiada de un box plot y un violin plot (M. H. Wong,
2022). Gracias al scatter plot, podemos observar los valores de todos los sujetos para una
cierta variable de manera conjunta. A mayores, el box plot o diagrama de cajas nos marca
la mediana de la distribucion de datos, asi como el primer y tercer cuartil. Los bigotes de
este grafico se extienden 1.5 veces el IQR por debajo del primer cuartil y por encima del
tercero, de tal forma que los valores que quedan fuera se consideran outliers (Frigge et
al., 1989). Algo mas de informacioén aporta el violin plot, que consiste en una traza de
densidad de la distribucion de los datos dispuesta de manera similar al box plot (Hintze
& Nelson, 1998). De esta forma, se obtiene algo mds de informacion de donde se
concentran los datos. Todos estos graficos combinados nos permiten caracterizar

correctamente la distribucion de cada uno de los pardmetros bajo estudio.

En la etapa de las redes de asociacion, es necesario establecer qué correlaciones son
realmente significativas y cudles no. Para que una correlacion se considere significativa,
debe ser similar independientemente de la muestra concreta bajo estudio. El umbral de
corte no se encuentra siempre en el mismo valor de asociacion, por lo que es necesario
realizar un anélisis de estabilidad de cada red en concreto. Esto se hace por medio de la
generacion de 1000 muestras de Bootstrap partiendo de la red original, de tal forma que
se calcula la matriz de correlaciones para cada una de ellas. Después, se extraen las
matrices de correlacion de la mediana y los percentiles 2.5% y 97.5%, de tal manera que
esto se observa en un grafico junto con los valores de la red de asociacion estandar. En el
eje de abscisas se observan los valores de correlacion y en el eje de ordenadas el nimero
de veces que aparece cada uno de esos valores para las matrices obtenidas mediante
bootstrapping. Gracias a las matrices de correlacion del 2.5% y el 97.5%, podemos
observar el intervalo de confianza del 95%, de modo que la red sera estable en el punto
en el que este intervalo de confianza no corte el valor cero de correlacion. El valor de
correlacion de la matriz mediana (y de la matriz original) que se corresponda con este
intervalo de confianza sera el umbral que es necesario establecer en la red de asociacién

para que solo se muestren las correlaciones estables.

Por ultimo, para determinar el rendimiento de los modelos de clasificacion empleados,

se va a hacer uso de las curvas ROC (receiver operating characteristic). Aqui, se emplean
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los valores de especificidad y sensibilidad calculados anteriormente para cada uno de los
umbrales, que se representan en los ejes de coordenadas: 1 — especificidad en el eje de
abscisas y la sensibilidad en el eje de ordenadas. De estos graficos se puede extraer el
area bajo la curva ROC (AUC), que se utiliza como un estimador del rendimiento del
modelo, de tal forma que el modelo ideal es aquel en el que la AUC es 1; mientras que un
modelo que clasifica de manera completamente azarosa presenta una AUC de 0.5
(Corbacioglu & Aksel, 2023). Gracias a esto, podremos comprobar si los clasificadores
que se han escogido para este trabajo realizan una clasificacion mas precisa cuando se

incluyen varias variables que cuando solo se incluye un parametro de VG.
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5.1 Introduccion

En este capitulo se presentan los principales resultados obtenidos a raiz de los analisis
realizados a lo largo de este TFG. Podemos distinguir tres etapas, donde la primera es un
analisis poblacional en el que se explora la base de datos, de tal forma que se pueda
comprobar la potencialidad de los pardmetros de VG extraidos como clasificadores de la
reserva pancreatica de los pacientes con DM1. En la segunda se lleva a cabo un analisis
de correlaciones por medio de las redes de asociacion, en el que se pretenden establecer
clisteres de manera visual y comprobar la relacién de los pardmetros de VG con las
variables relacionadas con el nivel o la variacion de péptido C. Por ultimo, se realiza un
analisis de clasificacion por medio de diversos algoritmos de Machine Learning — LDA,
LR y QDA —, de tal forma que se determina el rendimiento de cada uno de los modelos

generados y se compara con el rendimiento de los pardmetros de VG de forma individual.

5.2 Imputacion de datos

Antes de empezar a realizar los diferentes analisis, es necesario realizar la imputacion
de los datos perdidos en la base de datos. Se observa que, en este caso, las variables con
valores perdidos son HbAlc (2.43%), MODD (0.47%), Varl (17.65%) y Var2 (23.53%).
Por tanto, en principio se pudieron imputar todas las variables excepto Var2, que supera
el porcentaje de datos perdidos permitido. Para ello, se emplea la libreria “mice” de R

sobre los valores perdidos de la base de datos.

Una vez realizada la imputacion, se obtuvieron las distribuciones de los histogramas
de las tres variables sin imputar y ya imputadas, que se observan en la Figura 11. Como
se puede ver, la distribucion de los tres histogramas apenas se ve alterada. A partir de las
distribuciones de los histogramas sin imputar e imputados, se calcul6 el coeficiente de
correlacion de Pearson y la divergencia de Kullback-Leibler entre ellas. Para la HbAlc,
se obtuvo un coeficiente de correlacion de Pearson de 1 y una divergencia de Kullback-
Leibler de 7.8133 x 10**. Para MODD, se obtuvo un coeficiente de correlacion de Pearson
de 1 y una divergencia de Kullback-Leibler de 4.9731 x 10, Para Varl, se obtuvo un
coeficiente de correlacion de Pearson de 0.9898 y una divergencia de Kullback-Leibler

de 0.0172. Ante estos resultados, la imputacion de variables fue aceptada.
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Figura 11. Distribucion de los histogramas de las variables con datos perdidos antes de la imputacion (en gris) y una

vez imputadas (en naranja). Arriba a la derecha se observan los histogramas de HbAlc, arriba a la izquierda, los de

MODD y abajo, los de Varl (Caida 6-18 meses).

5.3 Analisis poblacional

A partir de los diversos pacientes de la base de datos, se ha llevado a cabo un analisis
poblacional, en el que se ha realizado una caracterizacion de las diversas variables bajo
estudio. Cabe mencionar que estos analisis se han llevado a cabo de manera independiente
en el grupo de sujetos adultos y pediatricos. En la Tabla 5 se puede observar para el grupo
de adultos la media = SD de los pacientes con reserva pancredtica en la primera columna,
la media £ SD de los pacientes sin reserva pancreatica en la segunda columna, y el p-
valor resultado del test U de Mann-Whitney en la tercera columna. Lo mismo se observa
en la Tabla 6 del grupo de sujetos pediatricos. En general, podemos ver que los pacientes
sin reserva pancreatica presentan unos valores promedio de los parametros de VG mas
elevados que los pacientes con reserva, excepto HbA lc, MinGly, TIR, TITR, TOTR, LZC

y CTM. Esto ocurre tanto en adultos como en sujetos pediatricos. La gran mayoria de los
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variable Con reserva (media = SD)  Sin reserva (media = SD) p-valor
HbAlc 7.50£0.95 7.37+0.90 0.5656
TBR2 0.45£0.65 0.64 £0.95 0.1661
TBR1 246 +2.32 3.43+2.55 0.0255
TIR 66.29 £17.36 60.43 £ 16.77 0.0498
TAR1 21.84 £9.44 23.71 £ 8.41 0.3976
TAR2 8.56 £ 10.33 11.57£11.37 0.0342
TITR 42.42 £ 16.19 37.73 £ 14.61 0.1198
TOTR 23.87£5.8 22.70 £5.28 0.3273
CHypo 242+233 3.39+£2.75 0.0336
CHyper 19.48 + 13.85 23.42 £ 14.06 0.0697
GRI 38.43 £21.45 47.65 £21.86 0.0160
SD 55.12+£15.16 62.43 £ 13.91 0.0053
Cv 3439£5.12 37.81 £5.57 0.0015
MAGE 169.37 £48.99 198.32 £ 56.47 0.0071
MODD 5728 £17.83 66.97 £ 15.55 0.0018
IQR 73.94 £22.74 83.86 £22.13 0.0143
LBGI 293+ 1.44 375+ 1.61 0.0158
HBGI 8.94 £ 5.04 10.67 £5.19 0.0265
ADRR 34.74 £13.36 41.17£12.49 0.0023
MinGly 52.46 £7.78 51.75+£7.35 0.3099
MaxGly 471.49 £114.98 524.66 £ 131.89 0.0323
J 47.46 £ 19.94 53.46 £20.24 0.0400
LAGE 280.53 £ 84.75 339.44 £120.79 0.0050
IGC 11.86 £ 5.66 14.42 £5.73 0.0079
GVP 38.92 £15.62 43.86 £ 12.03 0.0031
MAG 42.34 +13.98 48.86 £ 17.11 0.0024
CONGA 0.39+£0.08 0.39+£0.08 0.5353
LZC 0.38 £0.06 0.38£0.08 0.6850
CT™ 0.31£0.09 0.27£0.07 0.0015

Tabla 5. Andlisis poblacional de los parametros de VG para el grupo de sujetos adultos. En la primera columna se
observan las variables bajo estudio, en la segunda las medias = SD de cada parametro para los pacientes con péptido
C detectable (> 0.1 ng/mL), en la tercera las medias + SD de cada parametro para los pacientes con péptido C

indetectable (< 0.1 ng/mL) y en la tltima el p-valor obtenido del test U de Mann-Whitney.
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variable Con reserva (media = SD) Sin reserva (media = SD) p-valor
HbAlc 7.32+£2.14 6.80 £0.61 0.4411
TBR2 0.58 £0.99 1.51 £2.07 0.0029
TBR1 498 +4.54 6.15£4.04 0.0826
TIR 76.65 £ 14.38 65.64 £10.51 0.0004
TAR1 12.71 £9.97 18.63 £7.67 0.0028
TAR2 4.20+6.09 7.42 £5.64 0.0009
TITR 5730+ 18.73 4587 £ 11.11 0.0025
TOTR 19.35+£8.53 19.77 £4.25 0.3773
CHypo 4.56 + 4.40 6.44 +4.94 0.0361
CHyper 10.55 £ 10.17 16.74 £ 8.42 0.0011
GRI 30.56 £ 18.55 46.09 £ 15.86 0.0005
SD 48.48 £17.52 62.88 £ 14.07 0.0001
Ccv 3531+£7.63 42.71£7.39 0.0003
MAGE 151.22 + 58.65 187.21 £70.25 0.0417

MODD 49.86 £17.93 66.79 £ 14.17 5.86x107
IQR 60.94 £ 26.04 82.32 £20.32 0.0001
LBGI 333+£1.36 4.64£1.73 0.0010
HBGI 6.23 £4.05 9.23 £3.31 0.0003
ADRR 30.48 £ 14.84 37.55+£13.74 0.0481
MinGly 51.79 £ 6.85 45.75 £5.65 0.0004
MaxGly 459.03 £230.50 518.69 £170.99 0.0442
J 35.28 £17.00 4496 £12.83 0.0013
LAGE 284.30 £ 183.16 322.85£123.75 0.0635

IGC 9.56 £4.60 13.87 £3.94 3.32x107
GVP 42.93 +22.68 48.14 £25.05 0.2094
MAG 48.75 £25.70 52.24 £39.92 0.9091
CONGA 0.34 £ 0.09 0.38 £0.07 0.0481
LZC 0.45+0.08 0.41 £0.10 0.0140
CT™ 0.34 £ 0.09 0.27 £0.07 0.0007

Tabla 6. Analisis poblacional de los parametros de VG para el grupo de sujetos pediatricos. En la primera columna
se observan las variables bajo estudio, en la segunda las medias = SD de cada parametro para los pacientes con
péptido C detectable (> 0.1 ng/mL), en la tercera las medias + SD de cada pardmetro para los pacientes con péptido

C indetectable (< 0.1 ng/mL) y en la ultima el p-valor obtenido del test U de Mann-Whitney.
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p-valores obtenidos a raiz del test U de Mann-Whitney son estadisticamente
significativos, aunque se observa que los resultados son ligeramente mejores en el grupo
de sujetos pediatricos. En el caso de los adultos, los pardmetros SD, MAGE, LAGE e IGC
son significativos a nivel 0.01, y los parametros CV, MODD, ADRR, GVP, MAG y CTM
son significativos a nivel 0.005. Por su parte, en el grupo de sujetos pediatricos, los
pardmetros TBR2, TARI, TITR, CHyper, LBGI y J son significativos a nivel 0.005 y los
parametros TIR, TAR2, GRI, SD, CV, MODD, IQR, HBGI, MinGly, IGC y CTM son

significativos a nivel 0.001.

Podemos comparar las medias de ambos grupos con los umbrales que se han
establecido para algunos de los parametros de VG. El mas importante es el CV, cuyo
corte se establece en 36% para determinar un buen control glucémico. En ambos grupos,
adultos y pediatricos, las medias de grupo de los pacientes con péptido C detectable se
encuentran por debajo del corte y las de los que tienen péptido C indetectable estan por
encima. En el caso del TIR, en promedio, ambos grupos de adultos se encuentran por
debajo del 70%; mientras que los sujetos pedidtricos con reserva pancreatica si que se
encuentran por encima del 70% en promedio. No obstante, este parametro tiene mucha
variabilidad, por lo que este corte no es perfecto. Lo mismo ocurre con el TITR, donde el

corte se encuentra en el 50%.

Para completar el analisis, se presentan las distribuciones de los parametros de VG,
donde se comparan los pacientes con péptido C detectable (> 0.1 ng/mL) e indetectable
(< 0.1 ng/mL), tanto para sujetos pediatricos como adultos. Para ello, se ha usado la
funcion “grpandplot” de MATLAB®, que nos permite superponer en el mismo grafico un
scatter plot, un violin plot y un box plot. Ademas, también nos permite comparar las
distribuciones entre varios grupos (con reserva vs. sin reserva o adultos vs. pedidtricos).
Con ellos, se corroboran los resultados observados con el test U de Mann-Whitney,
aunque, en la mayoria de los casos, existe un solapamiento de las distribuciones entre los

grupos de péptido C detectable e indetectable. Todo esto se muestra en las Figuras 12-40.
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Figura 12. Distribucion del pardmetro HbAlc, a la
izquierda para sujetos pediatricos y a la derecha para
adultos. En naranja se observa la distribucién en pacientes
sin reserva pancreatica y, en azul, los pacientes con reserva.
Encima de cada comparacion de distribuciones se
encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-
Whitney.
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Figura 14. Distribucion del pardmetro TBR1 (TBR54-70),
a la izquierda para sujetos pediatricos y a la derecha para
adultos. En naranja se observa la distribucién en pacientes
sin reserva pancreatica y, en azul, los pacientes con reserva.
Encima de cada comparacion de distribuciones se
encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-

Whitney.
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Figura 13. Distribucion del parametro TBR2 (TBR54), a la
izquierda para sujetos pediatricos y a la derecha para
adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes
sin reserva pancreatica y, en azul, los pacientes con reserva.
Encima de cada comparaciéon de distribuciones se
encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-

Whitney.
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Figura 1S. Distribucion del parametro TIR, a la izquierda
para sujetos pediatricos y a la derecha para adultos. En
naranja se observa la distribucion en pacientes sin reserva
pancredtica y, en azul, los pacientes con reserva. Encima de
cada comparacioén de distribuciones se encuentran los p-

valores obtenidos con el test U de Mann-Whitney.
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Figura 16. Distribucion del parametro TAR1 (TARI180-
250), a la izquierda para sujetos pediatricos y a la derecha
para adultos. En naranja se observa la distribuciéon en
pacientes sin reserva pancreatica y, en azul, los pacientes
con reserva. Encima de cada comparacion de distribuciones
se encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-
Whitney.
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Figura 18. Distribucion del parametro TITR, a la izquierda
para sujetos pediatricos y a la derecha para adultos. En
naranja se observa la distribucion en pacientes sin reserva
pancredtica y, en azul, los pacientes con reserva. Encima de
cada comparacién de distribuciones se encuentran los p-

valores obtenidos con el test U de Mann-Whitney.
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Figura 17. Distribucion del parametro TAR2 (TAR250),
a la izquierda para sujetos pediatricos y a la derecha para
adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes
sin reserva pancredtica y, en azul, los pacientes con
reserva. Encima de cada comparacion de distribuciones se
encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-
Whitney.

@ Peptido C detectable
@ Peptido C indetectable

Il ‘

0.37728

- 1|
45 0.32732

F
40 I

!

w
a
1

©
S
1

TIR140-180

T T
Pediatrico Adulto

Figura 19.. Distribucion del pardmetro TOTR (TIR140-
180), a la izquierda para sujetos pediatricos y a la derecha
para adultos. En naranja se observa la distribucién en
pacientes sin reserva pancredtica y, en azul, los pacientes
con reserva. Encima de cada comparacion de distribuciones
se encuentran los p-valores obtenidos con el test U de

Mann-Whitney.
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Figura 20. Distribucion del parametro CHypo, a la
izquierda para sujetos pediatricos y a la derecha para
adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes
sin reserva pancredtica y, en azul, los pacientes con
reserva. Encima de cada comparacion de distribuciones se
encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-

Whitney.
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Figura 22. Distribucion del parametro GRI, a la izquierda
para sujetos pedidtricos y a la derecha para adultos. En
naranja se observa la distribucion en pacientes sin reserva
pancredtica y, en azul, los pacientes con reserva. Encima
de cada comparacion de distribuciones se encuentran los p-

valores obtenidos con el test U de Mann-Whitney.
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Figura 21. Distribuciéon del parametro CHyper, a la
izquierda para sujetos pedidtricos y a la derecha para
adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes
sin reserva pancredtica y, en azul, los pacientes con
reserva. Encima de cada comparacion de distribuciones se
encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-

Whitney.
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Figura 23. Distribucion del parametro SD, a la izquierda
para sujetos pediatricos y a la derecha para adultos. En
naranja se observa la distribucion en pacientes sin reserva
pancredtica y, en azul, los pacientes con reserva. Encima
de cada comparacion de distribuciones se encuentran los p-

valores obtenidos con el test U de Mann-Whitney.
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Figura 24. Distribucion del pardmetro CV, a la izquierda
para sujetos pediatricos y a la derecha para adultos. En
naranja se observa la distribucion en pacientes sin reserva
pancredtica y, en azul, los pacientes con reserva. Encima
de cada comparacion de distribuciones se encuentran los

p-valores obtenidos con el test U de Mann-Whitney.
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Figura 26. Distribucién del pardmetro MODD, a la
izquierda para sujetos pediatricos y a la derecha para
adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes
sin reserva pancredtica y, en azul, los pacientes con reserva.
Encima de cada comparacion de distribuciones se
encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-

Whitney.
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Figura 25. Distribucion del pardmetro MAGE, a la
izquierda para sujetos pedidtricos y a la derecha para
adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes
sin reserva pancredtica y, en azul, los pacientes con reserva.
Encima de cada comparacion de distribuciones se
encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-

Whitney.
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Figura 27. Distribucion del pardmetro IQR (IQR50), a la

T
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izquierda para sujetos pediatricos y a la derecha para
adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes
sin reserva pancreatica y, en azul, los pacientes con reserva.
Encima de cada comparacion de distribuciones se
encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-
Whitney.
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Figura 28. Distribuciéon del pardmetro LBGI, a la
izquierda para sujetos pediatricos y a la derecha para
adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes
sin reserva pancredtica y, en azul, los pacientes con
reserva. Encima de cada comparacion de distribuciones se
encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-
Whitney.

@ Peptido C detectable

90 + l @ Peptido C indetectable

| I |
000233 ||

80 | oo04s1a8 I
70
60
50

40

ADRR

e vee

T
Pediatrico Adulto

Figura 30. Distribucion del parametro ADRR, a la
izquierda para sujetos pediatricos y a la derecha para
adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes
sin reserva pancredtica y, en azul, los pacientes con
reserva. Encima de cada comparacion de distribuciones se
encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-

Whitney.
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Figura 29. Distribucion del parametro HBGI, a la
izquierda para sujetos pedidtricos y a la derecha para
adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes
sin reserva pancredtica y, en azul, los pacientes con
reserva. Encima de cada comparacion de distribuciones se
encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-

Whitney.
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Figura 31. Distribuciéon del parametro MinGly, a la
izquierda para sujetos pediatricos y a la derecha para
adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes
sin reserva pancreatica y, en azul, los pacientes con
reserva. Encima de cada comparacion de distribuciones se
encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-

Whitney.

83



LAGE

Capitulo 5

Resultados

1600 | | © Peptido C detectable

® 0.044206

0.03226

1400 |

1200 -

1000 s
= -
Q .
3 800~ ‘
- |
600 -
400 |
k]
200 o

T T
Pediatrico Adulto

Figura 32. Distribucién del parametro MaxGly, a la
izquierda para sujetos pediatricos y a la derecha para
adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes
sin reserva pancreatica y, en azul, los pacientes con reserva.
Encima de cada comparacion de distribuciones se
encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-
Whitney.
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Figura 34. Distribucién del parametro LAGE, a la
izquierda para sujetos pediatricos y a la derecha para
adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes
sin reserva pancreatica y, en azul, los pacientes con reserva.
Encima de cada comparacion de distribuciones se
encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-

Whitney.
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Figura 33. Distribucion del parametro J, a la izquierda para
sujetos pediatricos y a la derecha para adultos. En naranja
se observa la distribucién en pacientes sin reserva
pancredtica y, en azul, los pacientes con reserva. Encima
de cada comparacion de distribuciones se encuentran los p-

valores obtenidos con el test U de Mann-Whitney.
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Figura 35. Distribucion del parametro IGC, a la izquierda
para sujetos pediatricos y a la derecha para adultos. En
naranja se observa la distribucion en pacientes sin reserva
pancredtica y, en azul, los pacientes con reserva. Encima
de cada comparacion de distribuciones se encuentran los

p-valores obtenidos con el test U de Mann-Whitney.
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Figura 36. Distribucion del parametro GVP, a la izquierda
para sujetos pediatricos y a la derecha para adultos. En
naranja se observa la distribucion en pacientes sin reserva
pancredtica y, en azul, los pacientes con reserva. Encima

de cada comparacion de distribuciones se encuentran los p-

valores obtenidos con el test U de Mann-Whitney.
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Figura 38. Distribuciéon del pardmetro CONGA, a la
izquierda para sujetos pediatricos y a la derecha para
adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes
sin reserva pancredtica y, en azul, los pacientes con
reserva. Encima de cada comparacion de distribuciones se
encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-

Whitney.
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Figura 37. Distribucion del parametro MAG, a la
izquierda para sujetos pediatricos y a la derecha para
adultos. En naranja se observa la distribucion en pacientes
sin reserva pancredtica y, en azul, los pacientes con reserva.
Encima de cada comparacion de distribuciones se

encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-

Whitney.
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Figura 39. Distribucion del pardmetro LZC, a la izquierda
para sujetos pediatricos y a la derecha para adultos. En
naranja se observa la distribucion en pacientes sin reserva
pancredtica y, en azul, los pacientes con reserva. Encima
de cada comparacion de distribuciones se encuentran los

p-valores obtenidos con el test U de Mann-Whitney.
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Figura 40. Distribucion del parametro CTM, a la izquierda para sujetos pediatricos y a la derecha para adultos. En
naranja se observa la distribucion en pacientes sin reserva pancredtica y, en azul, los pacientes con reserva. Encima de

cada comparacion de distribuciones se encuentran los p-valores obtenidos con el test U de Mann-Whitney.

5.4 Analisis de correlaciones

Cada una de las redes de asociacion que se muestran en este apartado aparecen en
conjunto con su grafico de estabilidad, de modo que se observa el corte que se ha
establecido como umbral para cada una de ellas. Primeramente, observamos en la Figura
41 la red de asociacion con todos los parametros de VG. Junto a ella, su grafica de
estabilidad, en la que el intervalo de confianza del 95% corta en el cero para un valor de
correlacion mediana de + 0.2, de modo que la red es estable con un umbral de 0.2. Se ha
generado la misma red, pero separando a los pacientes en dos grupos: aquellos con
péptido C detectable y los que tienen péptido C indetectable. Estas dos redes, junto con
sus graficos de estabilidad, también se muestran en la Figura 41. De nuevo, el punto de

corte con el cero se produce mas o menos para un valor de correlacion de + 0.2.
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Figura 41. A la izquierda, se muestran los graficos de estabilidad y, a la derecha, las redes de asociacion con
un umbral de 0.5. Arriba del todo se observa la red global de toda la base de datos, en medio la red que solo

incluye los pacientes con péptido C detectable y abajo la red con los pacientes que tienen péptido C indetectable.
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Para observar solo las correlaciones mas fuertes, el umbral se ha establecido un poco
mas arriba, en 0.5, para las tres redes de asociacion. Esto nos permite observar ciertos
clusteres, que son mas o menos los mismos en todas ellas. Por un lado, hay un grupo de
pardmetros que nos indican la carga o tiempo en hipoglucemia del paciente, donde se
incluyen TBR2 (TVB), TBR1 (TBR), MinGly (MnG), CHypo y LBGI. Se observa otro
pequeiio grupo con parametros que miden las oscilaciones de glucosa, donde englobamos
MAGE, LAGE (LAG), MAG, GVP y MaxGly (MxQ). En el centro de la red, se observa
un grupo de parametros relacionados con la carga de hiperglucemia y el riesgo glucémico.
Por un lado, en relacion con la hiperglucemia estin HBGI, CHyper (CHypr), TAR1
(TAR) y TAR2 (TVA). Por otro, pardmetros de riesgo o control glucémico son IGC, GRI,
J, TIR, TITR (TIT), MODD (MOD) y ADRR (ADR). Ademas, se incluyen dos medidas
clasicas de dispersion, SD e IQR. Entre medias del grupo de la carga de hipoglucemia y
el de la carga de hiperglucemia y control glucémico se encuentra el pardmetro CV, que
es el que se emplea en la practica clinica. Por ultimo, hay otros pardmetros que no
presentan una pertenencia clara a ningiin grupo, que son HbAlc (HbG), TOTR (TOT),
CONGA (CON), CTM y LZC. Entre ellos, se encuentran todos los pardmetros de analisis

no lineal.

A continuacion, se ha generado la misma red, pero incluyendo la variable dicotomica
‘isReserve’ (isR), que vale 0 si el paciente tiene un nivel de péptido C indetectable y 1 si
el nivel de péptido C es detectable. Esta, junto con su grafico de estabilidad, se puede
observar en la Figura 42. El corte del intervalo de confianza del 95% con el cero se
produce para un valor de correlacion de £0.2, por lo que podemos establecer el umbral de
lared en 0.2. Aunque se observa que la variable isR no queda englobada cerca de ninguno
de los clusteres definidos, si que presenta correlaciones mas fuertes de 0.2 con la mayoria
de las variables. De ellas, las correlaciones mas fuertes se producen con 6 variables, que
se encuentran por encima de 0.3: -0.342 con CV, -0.340 con IGC, -0.337 con SD, 0.328
con CTM, -0.321 con IQR y -0.306 con GRI.

Como ultimo analisis, se incluyeron en la red las diferentes medidas de variacion del
péptido C: VarC (VrC), VarMonth (VrM), Varl (Vrl) y Var2 (Vr2), junto con el valor
basal de péptido C cada paciente, Cpep (Cpp). Como se observa en la Figura 43, en este

caso la grafica de estabilidad corta en el cero para un valor de correlacion de alrededor de
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Figura 42. A la izquierda, la grafica de estabilidad de la red de asociacion y, a la derecha, la propia red de asociacion

con todos los parametros de VG y la variable dicotomica ‘isReserve’ (isR).

0.35, por lo que hay que subir ligeramente el umbral en la red de asociacion. Ante ello,
podemos observar que todas las correlaciones de los pardmetros de variacion del péptido
C con parametros de VG son inferiores a este corte. Sin embargo, hay algunas
correlaciones mas fuertes entre el valor basal de péptido C y los parametros de VG. De
hecho, hay 6 variables cuyas correlaciones se encuentran por encima de 0.5: -0.612 con
MODD, -0.572 con CV, -0.571 con IQR, -0.534 con IGC, -0.516 con SD y -0.504 con
LBGI. Las variables mas fuertemente relacionadas con VarC son MAGE (0.290), CTM
(-0.229), HbAlc (0.218), MinGly (-0.215), LZC (-0.181) e IQR (0.181). En el caso de

Pacientes diabéticos con evolutivo
Evolutivo
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Correlation

Figura 43. A la izquierda, la grafica de estabilidad de la red de asociacion y, a la derecha, la propia red de asociacion
con todos los pardmetros de VG, el valor basal de péptido C (Cpp) y las diferentes variables de variacion del péptido
C (VrC, VM, Vrl, Vr2).

&9



Capitulo 5 Resultados

Varl son MinGly (-0.167), LBGI (0.1513), MaxGly (-0.141), CHypo (0.131), TBR1
(0.129) e IQR (0.121). Mas fuertemente correlacionadas con Var2, se encuentran MAGE
(0.182),IQR (0.150), LAGE (0.105), CONGA (0.104), TARI1 (0.104) y MaxGly (-0.100).
Por ultimo, en relacion con VarMonth encontramos IQR (0.189), CONGA (0.166), TBR1
(0.165), LBGI (0.159), CV (0.153) y CHypo (0.139).

5.5 Estudio de clasificacion

Para intentar establecer la clasificacion de los pacientes en aquellos que presentan
reserva pancredtica y los que no, se han empleado diversos algoritmos de Machine
Learning — LDA, LR y QDA. Tanto las redes de asociaciéon como otros algoritmos de
seleccion de variables — SFS y FCBF — se han aplicado para elegir los parametros que se
iban a incluir en los modelos. Primeramente, se muestran en la Figura 44 las curvas ROC
de los modelos que emplean aquellos parametros de VG pertenecientes a cada uno de los

clisteres con un menor p-valor. Estos son IGC, CTM, CV, MAGE y MinGly.

Después, se ha empleado el algoritmo de seleccion SFS para escoger las variables, de
tal manera que el criterio de parada era llegar a n = 5 variables. En este caso, las variables
escogidas dependen del modelo de clasificacion posterior, de modo que para LDA son
IGC, GVP, MODD y CTM; para LR son las mismas, y para QDA son MODD, TOTR,
LBGI, TBR y MinGly. Las curvas resultantes se muestran en la Figura 45.

El otro algoritmo automatico que se va a emplear es FCBF combinado con
bootstrapping, de modo que se van a incluir las variables que haya seleccionado FCBF
en mas de una cierta proporcion de las iteraciones de Bootstrap realizadas. En este caso,
las variables seleccionadas son independientes del modelo de clasificacion posterior,

como se observa en la Figura 46. El primer corte se establece en 50 iteraciones (5%), que

Curva ROC B : : . Curva ROC . , . Curva ROC

ER3 4

Sensibilidad
Sensibilidad

01 02 03

04 05 08 04 05 06
1-Especificidad 1-Especificidad

1-Especticidad

Figura 44. Curvas ROC de los modelos de clasificacion generados a partir de las variables seleccionadas de los clusteres de

las redes de asociacion. A la izquierda se observa el modelo de LDA, en el medio el de LR y a la derecha el de QDA.



Resultados

Capitulo 5

Curvas ROC con seleccién de variables con Sequential Forward Selection
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Figura 45. Curvas ROC de los modelos de clasificacion generados a partir de las

Sequential Forward Selection (SFS). A la izquierda se observa el modelo de LDA,

QDA.
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variables seleccionadas con el algoritmo

en el medio el de LR y a la derecha el de

selecciona 5 variables: SD, MODD, IQR, MinGly y CTM. Si ponemos un corte mas

estricto en 100 iteraciones (10%), solo se seleccionan 3 variables de las anteriores:
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Figura 46. Curvas ROC de los modelos de clasificacion generados a partir de las variables seleccionadas con el algoritmo

FCBF. En la primera fila, se emplean todas las variables seleccionadas en mas de 50 iteraciones; en la segunda, en mas de

100, y en la tercera, en mas de 125. A la izquierda se observa el modelo de LDA, en el medio el de LR y a la derecha el de

QDA.

91




Sensibiidad
°

Sensibilidad

Capitulo 5 Resultados

MODD, MinGly y CTM. Finalmente, con un corte de 125 iteraciones (12.5%), solamente
quedan seleccionadas 2 variables: MODD y MinGly.

Por ultimo, se van a escoger aquellas variables que presenten correlaciones mas
débiles con el resto de los parametros, lo que se observa si subimos el umbral de las redes
de asociacion. Con esto conseguimos eliminar la redundancia, pero queremos variables
relevantes, asi que de entre las variables que quedan desconectadas se van a tomar las que
tengan un mayor valor de SU con la variable target. Si tomamos un umbral de 0.7, las
variables seleccionadas son CTM, LZC, CONGA, TOTR y HbA Ic. Si subimos el umbral
a 0.8, tenemos mas variables no redundantes de donde seleccionar, de tal modo que se
seleccionan son CTM, MAGE, CV, ADRR y GVP. Las curvas para ambos casos se

observan en la Figura 47.

Finalmente, se busca determinar el rendimiento de estos modelos por medio del area
bajo la curva ROC (AUC), de tal forma que se compara el AUC del modelo de
clasificacion con el AUC que se obtendria si el modelo tuviese solo una de las variables
que lo conforman. Los resultados de este andlisis se pueden observar resumidos en la

Tabla 7. Asi, con los tres modelos de clasificacion, la opcion que nos permite obtener un
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Figura 47. Curvas ROC de los modelos de clasificacion generados a partir de las variables seleccionadas jugando con el

umbral de las redes de asociacion. En la primera fila, se emplean las variables mas relevantes que no presentan correlaciones

mas fuertes de 0.7 con ningin otro parametro y, en la segunda fila, aquellos sin correlaciones mas fuertes de 0.8. A la

izquierda se observa el modelo de LDA, en el medio el de LR y a la derecha el de QDA.
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mayor AUC es aquella en la que la seleccion de variables se ha hecho tomando aquellas
que no presenten correlaciones mas fuertes de 0.7 con ningtin otro parametro y que tengan
mayor valor de SU con la variable target. De los tres, el mayor es LDA, con un AUC de
0.7222; luego LR, con 0.7214, y, por ultimo, QDA, con 0.6895. Los valores de AUC de
los modelos son casi siempre similares al de la variable con mayor AUC e incluso, a
veces, son mas bajos. También podemos observar que el pardmetro que proporciona un
mayor valor de AUC con cualquiera de los tres modelos es MODD, con un AUC de
0.7112 si se emplea LDA, de 0.7073 si se emplea LR y de 0.7029 si se emplea QDA.
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6.1 Introduccion

La DMI1 es una patologia crénica que presenta numerosas complicaciones
microvasculares y macrovasculares, y la aparicion y el desarrollo de la mayoria de ellas
depende del control glucémico que presente el paciente. En este ambito, el concepto de
VG es crucial, ya que se espera que un paciente bien controlado presente una menor
variabilidad (Lazar et al., 2023). Para poder caracterizar correctamente el concepto de
VG, no se puede emplear inicamente un parametro, ya que presenta una dimensionalidad

muy elevada que engloba numerosos aspectos.

En este TFG se ha llevado a cabo un analisis exploratorio de los diferentes parametros
de VG empleados a nivel clinico, asi como algunas caracteristicas derivadas del analisis
no lineal de series temporales complejas. Esto ha permitido establecer las correlaciones
entre ellos, de tal forma que se ve cudles son mas relevantes para la clasificacion de
pacientes en funcion de su nivel de péptido C (detectable vs. indetectable) y cuantos nos
aportan realmente informacion complementaria entre si. A partir de ello, se ha hecho uso
de diversos modelos de clasificaciéon para combinar los pardmetros mas relevantes y

menos redundantes para el caso de estudio.

En este capitulo se van a abordar y analizar los principales resultados obtenidos a
partir de las redes de asociacion y los diferentes modelos de clasificacion. Ademas, se van

a exponer los aspectos a mejorar de este proyecto.

6.2 Analisis de correlaciones

Los clusteres establecidos tras la observacion de las redes de asociacion constatan los
aspectos en comun que tienen ciertos de los pardmetros de VG. En el caso del cluster
formado por TBR1, TBR2, MinGly, CHypo y LBGI, todos estos parametros son
indicadores del tiempo de hipoglucemia de una manera o de otra. De hecho, ya se ha visto
en estudios previos, como el de (El-Laboudi et al., 2016) o el de (Goémez et al., 2019),
que LBGI es uno de los parametros de VG que mejor caracteriza el riesgo de
hipoglucemia y que mas relacion tiene con el tiempo de hipoglucemia (TBR1 y TBR2).
También el CV se observo que tenia correlacion con el tiempo de hipoglucemia en el
estudio de (El-Laboudi et al., 2016), lo que también se muestra claramente en las redes
de asociacion. De hecho, este pardmetro presenta correlaciones mas fuertes de 0.5 con

todos los parametros de hipoglucemia.

97



Capitulo 6 Discusion y limitaciones

El grupo formado por MAGE, LAGE, MAG, GVP y MaxGly es un conjunto de
parametros que miden grandes oscilaciones en la curva de glucemia. Al contrario que en
el estudio de (Kohnert et al.,, 2013), MAGE aparece relacionada con MAG,
probablemente por las diferencias en el algoritmo de célculo de MAGE. No obstante, la
correlacion entre ellos es logica, ya que al final MAGE y LAGE miden oscilaciones de
manera absoluta; mientras que MAG y GVP tienen en cuenta el intervalo temporal. En el
caso de MaxGly se puede considerar una oscilacion que no es comparada con el valor
basal, ya que solo mide el maximo. De esta forma, la informacion que nos aportan es muy

similar.

Por su parte, el grupo de parametros mas extenso incluye pardmetros de hiperglucemia
como HBGI, CHyper, TAR1 y TAR2; pardmetros de control o riesgo glucémico como
IGC, GRL J, TIR, TITR y ADRR, y parametros de dispersion como SD, IQR y MODD.
En el estudio de (Rodbard, 2009) ya se identificd la relacion entre los principales
parametros de dispersion, como SD, MODD e IQR. Aunque aqui también se incluye el
pardmetro MAGE, que en nuestro estudio queda englobado en otro cluster, si bien es
verdad que esta en proximidad a los otros parametros de dispersion. En este mismo
estudio se muestra que IGC presenta una alta correlacion con HBGI/LBGI, lo que se
corrobora en nuestro estudio. Y esto tiene mucho sentido, puesto que es calculado a partir
de estos dos indices. También se ha observado en estudios previos el puente entre los
pardmetros de dispersion y los parametros de control glucémico, como en el de (Tokutsu
et al.,, 2022), donde se observa una fuerte correlacion negativa entre IQR y TIR.
Asimismo, en el estudio de (Pérez-Lopez et al., 2023) se determina que el GRI estd
asociado con parametros como HbAlc, SD, TAR2 y TBR2. Al contrario, en nuestro
estudio, GRI se incluye en el cluster de los pardmetros de hiperglucemia y control
glucémico, de tal forma que no presenta correlaciones fuertes ni con HbAlc ni con TBR2.
Por ultimo, (Beck et al., 2019) observaron una alta correlacion entre parametros de
hiperglucemia como HBGI y parametros de control como TIR. Asi, podemos decir que
hay una base sélida para dictaminar que la dispersion de los datos nos puede indicar tanto
la presencia de hiperglucemia como el grado de control glucémico que presenta un
paciente, que viene descrito como la probabilidad de eventos extremos fuera del rango

fisioldgicos.

Como podemos comprobar, en la mayoria de los estudios realizados, las correlaciones

que se establecen son entre pardmetros de VG y descriptores clasicos en la clinica, como
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la HbAlc, el TIR o el tiempo en hipoglucemia. Esto se debe principalmente a que son
pardmetros mas interpretables, de modo que se establecen relaciones con variables
conocidas, cuya implicacion dentro de la patologia es comprendida por los profesionales
de la salud. Por tanto, el foco estd en conseguir una mayor interpretabilidad de los
pardmetros mas complejos que permita asemejarlos a aquellos que manejan los médicos
en la practica habitual. En este contexto, es necesario que exista una interpretabilidad de
parametros de andlisis no lineal, como CONGA, LZC y CTM. Estos no presentan una
pertenencia clara a ninguno de los grupos, lo que nos indica que afiaden cierta

dimensionalidad al problema de la VG.

Normalmente, en vez de evaluar el control glucémico de los pacientes, en la mayor
parte de los estudios se estudian las correlaciones con la aparicion de ciertas
complicaciones asociadas a la DM. Un ejemplo es el estudio de (Akaza et al., 2018), en
el que se establece la asociacion entre MAGE y la neuropatia diabética periférica. El
problema de esto es que simplemente evitamos la aparicion de patologias asociadas. En
cambio, en este estudio se pretende establecer la asociacion con el péptido C, que es un
marcador de proteccion en pacientes diabéticos. De esta manera, lo que se observa es qué
pardmetros nos permiten determinar la funcionalidad de las células B que mantiene cada
paciente. Los indices que se observan correlacionados con la variable de clasificacion
‘isReserve’ son IGC, CTM, IQR, GRI, SD y CV. De ellos, CV ya se ha visto que tiene
una alta correlacion con los niveles de péptido C en el estudio de (Christensen et al.,
2020), aunque en este caso es en pacientes con DM2. La mayor parte son indices de
dispersion (IQR) o nos indican el riesgo del paciente (IGC y GRI), pero todos ellos son
indices sencillos. En cambio, es interesante la aparicion de CTM en este grupo, que
ademas es significativo en el test U de Mann-Whitney, tanto para adultos como para
sujetos pediatricos. A pesar de no ser una métrica especificamente calculada para los
registros de glucemia, se observa que puede tener una gran utilidad en estudios
posteriores, ya que es una de las que mayor relacion tienen con el péptido C y, por tanto,
con el control de los pacientes diabéticos. También se observa que todas las correlaciones
son negativas, ya que cuanto mayor valor de los pardmetros de VG, menor nivel de
péptido C tiene el paciente. Esto ya se habia concluido en estudios anteriores, como el de
(Craciun et al., 2018). Al contrario, CTM presenta una correlacion positiva, ya que un
mayor valor de esta variable nos indica una menor variabilidad y, por ende, un mayor

nivel de péptido C.
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Correlacionadas con el nivel basal de péptido C se encuentran IQR, IGC, LBGI,
MODD, CV y SD. MODD y CV. Ya se habia identificado que pardmetros clasicos de
dispersion como MODD, CV y también MAGE reducen su valor cuando aumenta la
inmunorreactividad a péptido C del paciente en el estudio de (Ohara et al., 2019). No
obstante, los resultados de las redes de asociacidon nos ofrecen una mayor variedad de
pardmetros que comparten informacion con el péptido C. De nuevo, todas las
correlaciones son negativas. Todos estos pardmetros que aparecen con una fuerte
correlacion con alguna de las variables del péptido C fueron significativos en el test U de
Mann-Whitney. No obstante, no todos los pardmetros significativos en esta prueba inicial
han demostrado una fuerte correlacion, lo que nos indica que, aunque las distribuciones
de estas variables en los dos grupos (péptido C detectable vs. indetectable) son diferentes,
esto puede ser mas fruto del azar que de una capacidad de diferenciacion entre grupos.
Cabe destacar que con las variables de variacion de péptido C, ninguna de las
correlaciones ha sido significativa, de modo que la prediccion de la evolucion del nivel

de péptido C no es tan evidente a partir de los diversos parametros de VG.

6.3 Estudio de clasificacion

En otros estudios, como en el de (Cichosz et al., 2025), se emplean indices de
variabilidad glucémica como el TAR, TBR o GRI para separar entre pacientes sanos, con
prediabetes y con DMI1. Por tanto, solo se distingue entre los pacientes sanos y enfermos.
En cambio, este estudio de clasificacion busca separar entre aquellos pacientes que
presentan un mejor control de la patologia y los que tienen un control glucémico peor.
Por tanto, se va un paso mas all4, para poder ayudar a los profesionales sanitarios a la

hora de establecer una monitorizacion mas o menos estricta para un paciente.

En los resultados de los modelos de clasificacion, se observa un mejor valor de AUC
con LDA y LR que el obtenido con QDA. Esto se debe a que, aunque QDA es un modelo
con una mayor flexibilidad, es menos robusto precisamente por este motivo (Chand &
Vishwakarma, 2022). De hecho, al tener una gran cantidad de parametros, es mas sensible
a cambios en los valores de entrada y su rendimiento es mas bajo. A pesar de esta leve
diferencia, los valores de AUC de los tres clasificadores no mejoran mucho en
comparacion con la clasificacion que se puede obtener a partir de los pardmetros de

variabilidad de manera individual. Por tanto, existe un amplio rango de mejora en la
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clasificacion de pacientes con péptido C detectable vs. indetectable, puesto que la mejor

AUC obtenida es de 0.7222.

Uno de los pardmetros de VG que mas se ha seleccionado es MODD, que presenta
una AUC individual de en torno a 0.70-0.71 con los tres modelos de clasificacion. Esta
medida nos establece patrones de comidas de un paciente gracias a la variabilidad
interdiaria y ya se ha visto que esta correlacionada con el nivel de péptido C en el estudio
de (Ohara et al., 2019). Su gran relacion con la efectividad del tratamiento con CGM en
los pacientes podria explicar este alto valor de AUC, ya que un paciente con péptido C
detectable (isR = 1) se puede beneficiar mucho mas con un tratamiento y conseguir un
buen control glucémico. En cambio, un paciente con péptido C indetectable (isR = 0) no
se va a beneficiar tanto y le va a costar mas alcanzar un buen control a pesar de presentar
CGM. De nuevo, otro de los parametros que aparece en la mayoria de los modelos de
clasificacion es CTM, cuya implicacion dentro de la VG estd aun por determinar, pero
que no estd directamente relacionado con ninguno de los aspectos descritos por
parametros de VG clésicos. Otro de los parametros con elevada AUC es IGC, que se
selecciona en varios modelos y nos da un valor del riesgo glucémico del paciente, ya que
es una combinacion de LBGI y HBGI. Otros que también han sido seleccionados en
muchos modelos son CV, MinGly o MAGE. CV y MAGE son parametros que han sido
muy estudiados y que se mantienen como una dimensién imprescindible para la
caracterizacion del control de los pacientes, aunque probablemente no sean los mas

exactos.

En cuanto a los métodos de seleccion, el uso de las redes de asociacion para valorar
la redundancia excede el rendimiento de FCBF en la mayor parte de los modelos, excepto
en el caso de QDA. Por ello, este abordaje presenta un gran potencial para poder
interrelacionar los diferentes pardmetros de VG y seleccionar aquellos que no son
redundantes. De hecho, en este estudio parece primar este criterio por encima de la
relevancia, ya que al establecer el umbral en 0.8, se pudieron incluir variables en el
modelo con una mayor relevancia (caracterizada por el valor de SU con la variable

target), pero esto empeoro6 el resultado de AUC de los modelos.

6.4 Limitaciones

Una de las principales limitaciones de este trabajo es que existen muchas variables

que influyen en el control glucémico del paciente que no se pueden caracterizar. Entre
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ellas estan los momentos de las comidas y la cantidad de carbohidratos ingeridos, el
momento, duracion y dosis de los bolos de insulina que recibe el paciente o la presencia,
duracion e intensidad de periodos de ejercicio. Todos estos factores tienen relevancia para
un buen control del paciente diabético, pero no se monitorizan de manera habitual en la
clinica. De esta forma, se pierde mucha informacion util y los analisis realizados acaban

siendo una simplificacion de la situacion real.

A esto se suma que nuestra variable farget, que es el péptido C, no es una medida
totalmente fiable (Leighton et al., 2017; Venugopal et al., 2023). A pesar de que siempre
se intenta realizar en condiciones de ayuno para que no haya alteraciones y que refleje lo
mas fielmente posible la reserva pancredatica del paciente, su determinacion no es perfecta.
Por tanto, la medida que se obtiene de péptido C en sangre es solo aproximada y, ademas,
puede haber alteraciones posteriores al hacer el analisis de la muestra de sangre. Esto se
observa en diversos pacientes de la base de datos, que presentan repuntes de péptido C o
incluso alguno que tiene subidas en el nivel de péptido C en vez de bajadas. Por tanto,
emplear este parametro como gold standard del control glucémico no es la mejor opcion
si queremos ser rigurosos, aunque es la unica medida que se puede realizar de manera
directa actualmente. Ademas, el nimero de pacientes que presentan mas de una medicion
de péptido C son pocos, y generalmente esta medida se hace a bastante corto plazo. Por
este motivo, no hay datos suficientes para realizar una correcta prediccion de la evolucion

del péptido C en los pacientes.

A pesar de haber realiza una busqueda exhaustiva de los parametros de VG que se
emplean a nivel clinico, no todos ellos se han incluido en el estudio. Por un lado,
parametros como GRADE (glycemic risk assessment diabetic equation), L1 (liability
index) y el indice M no se han implementado porque no aparecian en las revisiones
bibliograficas que se consultaron inicialmente (Lazar et al., 2023; Leksic et al., 2022).
Otros como MIME (mean indices of meal excursions) no han podido implementarse
debido a que se necesitan datos sobre el pico posprandial o el momento de inicio de las
comidas (Breyton et al., 2021). De entre los parametros que si se han implementado, todos
se han calculado para una ventana de 2 semanas, aunque en algunos estudios, como en el
de (Bowler et al., 2024), se emplean periodos de tiempo mads cortos para algunas variables.
Por ejemplo, SD y MAGE se calculan para periodos de 1 dia, ya que miden la variabilidad
intradiaria, y MODD para periodos de varios dias (en torno a 4), puesto que mide la

variabilidad interdiaria.
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7.1 Introduccion

En el ultimo capitulo de este TFG se resumen los aspectos mas relevantes que se han
tratado a lo largo del trabajo. Para ello, se inicia con una evaluacioén del cumplimiento de
los objetivos establecidos al inicio del TFG. Después, se extraen las principales
conclusiones que se han obtenido a raiz del proyecto y las lineas de investigacion que se

pueden explotar en un futuro.

7.2 Cumplimiento de los objetivos del trabajo de fin de grado

Debido a la ausencia de una medida gold standard para caracterizar la VG en los
pacientes con DM, este TFG se ha centrado en realizar un analisis exploratorio de los
pardmetros existentes para determinar qué combinacion de variables refleja mejor los
diferentes aspectos de la VG y es capaz de estimar el estado general del paciente diabético.
Para ello, se ha hecho uso de las redes de asociacion, que han permitido caracterizar las
relaciones entre los parametros de VG y de estos con la variable target, que es el péptido
C. Ademas, se han utilizado varios algoritmos de clasificacion englobados dentro de las
técnicas de Machine Learning para establecer un modelo de clasificacion de pacientes en
aquellos con péptido C detectable vs. indetectable. Con este objetivo en mente, se
plantearon una serie de objetivos especificos en el capitulo 1. En este tltimo capitulo, se

valorara el grado de consecucion de cada uno de ellos:

i. Se ha llevado a cabo una busqueda bibliografica sobre la DM, que sobre todo se
ha centrado en la DM1. Gracias a ello, se han podido entender mejor los factores
que influyen tanto en su aparicion como en el desarrollo de las diversas

complicaciones microvasculares y macrovasculares.

ii. Se han recogido los datos clinicos de los pacientes y se han descargado sus datos
de glucemia, de tal forma que se ha podido crear la base de datos de partida. Con

estos datos, se han conseguido extraer todos los pardmetros.

iii. Se ha realizado una revision de los pardmetros de VG a nivel clinico, asi como
aquellos derivados del andlisis no lineal de series temporales complejas. Esto nos
permite conocer las formulas para implementar estos parametros y llevar a cabo

la extraccion de variables a partir de las curvas de glucemia.
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iv. Se han codificado correctamente las variables cualitativas y se han imputado los
valores perdidos existentes. Asi, se ha logrado obtener la base de datos completa

sobre la que se han extraido los resultados.

v. Se ha llevado a cabo un analisis poblacional para observar la distribucion de las
diversas variables extraidas. Esto nos permite hacer un analisis preliminar para
determinar si los parametros de VG van a clasificar bien entre pacientes con y sin

reserva pancreatica.

vi. Se ha realizado un analisis de correlaciones por medio de redes de asociacion.
Con ello, se han establecido los principales clusteres de variables que aportan
informacion similar sobre la VG, y se han detectado aquellas que se asocian en

mayor medida con el nivel de péptido C.

vii. Se han empleado diversos modelos de clasificacion para distinguir entre pacientes
con péptido C detectable e indetectable, en las que se han incluido diversos
parametros de VG. Con ello, se pretende determinar si una combinacion de
variables es capaz de clasificar los pacientes con un rendimiento superior a

cualquiera de estas variables de manera individual.

viii. Se han comentado los resultados expuestos en el TFG, que se han comparado con
resultados de estudios anteriores. A partir de ellos, se han extraido las
conclusiones oportunas, ademas de exponer las principales limitaciones y lineas

futuras del trabajo.

En conclusion, podemos afirmar que los objetivos especificos planteados en un inicio

se han abordado correctamente en este TFG.

7.3 Conclusiones y aportaciones originales

A partir de los andlisis llevados a cabo en este TFG, se puede concluir que una
combinacion de los parametros de VG no es capaz de mejorar la clasificacion en
péptido C detectable vs. indetectable con respecto a las medidas individuales y, por
tanto, no es capaz de determinar el estado de control glucémico que presenta el

paciente.



Conclusiones y lineas futuras Capitulo 7

En base a los resultados y la discusion expuestos, podemos extraer las siguientes

conclusiones:

1. La mayoria de los parametros clasicos de VG comparten entre ellos una gran
cantidad de informacion, como se observa en las redes de asociacion, si bien se
puede detectar la presencia de ciertos clusteres. Esto nos indica que los diversos
aspectos de la VG estan bastante correlacionados entre ellos, de manera que unos
afectan a otros de manera directa y separarlos con diversas métricas no es tan

sencillo.

2. Algunos de los pardmetros de andlisis no lineal, especialmente CTM, parecen
tener una estrecha correlacion con los niveles de péptido C y un buen rendimiento
de clasificacion. De hecho, es necesario establecer qué aspectos de la VG estan
midiendo exactamente, ya que sus correlaciones con el resto de los parametros
clinicos son mas débiles. Por tanto, analisis posteriores que incluyan parametros

no especificos del ambito de la diabetes pueden ser potencialmente interesantes.

3. El empleo de algoritmos de Machine Learning como LDA, LR o QDA no parece
ofrecer un buen resultado de clasificacion. De hecho, en ocasiones la combinacion
de varios parametros empeora en vez de mejorar el valor de AUC. Probablemente
debido a la gran informacién que comparten, el uso de diversos parametros
incluye mas informacién redundante que aspectos complementarios sobre el

control glucémico.

4. Hay parametros que, por si solos, presentan un buen rendimiento caracterizado
por la curva de AUC, como MODD, IGC o CTM, de tal forma que son capaces
de clasificar bastante bien a los pacientes. Aunque no sea de forma perfecta, nos

indican que la VG si que tiene mucha relacion con el control glucémico.

Este analisis exploratorio, mas que ofrecer unos resultados concluyentes, es un punto
de partida en el andlisis del control glucémico de pacientes diabéticos. La VG es un
concepto muy complejo que parece establecer una relacion estrecha con este, pero no

queda completamente claro como caracterizarla correctamente. Por tanto, este TFG sirve
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de base para llevar a cabo mas analisis en relacion con el péptido C, el control glucémico

y la VG.

7.4 Lineas futuras

A partir de este trabajo, se pueden establecer diversas lineas futuras que intenten paliar
las diversas limitaciones encontradas. Primero, es necesario obtener una mayor cantidad
de datos para generar una base de datos con una mayor potencia. Para ello, es necesario
que exista una mayoria de pacientes con diversas medidas del péptido C. Esto es tan
sencillo como incluir esta medida en los andlisis de sangre de los pacientes de manera
periodica. Ademas, seria beneficioso incluir otros factores que influyen en el control
glucémico de los pacientes. Para las dosis de insulina, una buena solucion es el uso de
plumas inteligentes, cuyos bolos quedan registrados en la CGM. Para obtener informacion
sobre las comidas, es necesario depender de la responsabilidad del propio paciente. En
cuanto a la caracterizacion del ejercicio, se podrian emplear acelerometros para

cuantificar su intensidad.

En posteriores estudios, se deberia ampliar la cantidad de medidas de VG incluidas,
de tal forma que se puedan observar mas aspectos de la variabilidad. Entre ellas se pueden
incluir medidas como MIME, que aporta informacion sobre los picos posprandiales y, en
consecuencia, sobre los patrones de comida de manera mds directa. También existen
nuevos abordajes relacionados con la VG que no estan basados en pardmetros. Un
ejemplo es el uso del concepto de glucodensidad. Este consiste en establecer un
histograma continuo de la frecuencia de apariciéon de cada nivel de glucemia en un
paciente durante un periodo de tiempo concreto (Cui et al., 2023; Matabuena et al., 2024).
Con estos graficos, se consigue una caracterizacion mas dindmica de la variabilidad del
paciente que con un simple parametro y nos permite llevar a cabo diversos analisis a partir

de él.

Aparte, el analisis con redes de asociacion se ha hecho de manera cualitativa, pero
una mejor manera de establecer los clusteres es llevar a cabo un anélisis de modularidad
(Rubinov & Sporns, 2010). Ademads, esto se puede combinar con un analisis de
centralidad para determinar la distancia de cada nodo a los otros nodos pertenecientes a
su mismo grupo. Con esto, se pueden establecer los grupos en las redes de asociacion de

manera mas clara y separar los diversos aspectos de la VG.
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Por ultimo, gracias a la presencia de un analisis mas completo y con mayor cantidad
de pardmetros, se podria plantear un estudio de regresion. En ¢él, se pueden incluir diversos
algoritmos de regresidn que nos permitan estimar la evolucion del péptido C en los
pacientes diabéticos. Esto puede ser de gran utilidad para conocer en cudnto tiempo un
paciente con DM1 va a perder toda su reserva pancredtica y asi poder establecer un

tratamiento mas personalizado para cada uno de ellos.
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Glosario de siglas y acronimos

AAPC Porcentaje promedio de cambio anual, average anual percent change

ADA Asociacion Americana de Diabetes, American Diabetes Association

ADRR Promedio de ratios de riesgo diarios, average daily risk ratio

AGP Perfil ambulatorio de glucosa, ambulatory glucose profile

AIRE Regulador autoinmune, autoinmune regulator

APS-1I Sindrome autoinmune poliglandular tipo 1, Autoimmune Polyendocrine
Syndrome type 1

APS-1I Sindrome autoinmune poliglandular tipo 2, Autoimmune Polyendocrine

Syndrome type 11, APS-11

AUC Area bajo la curva ROC

BCR Receptor de los linfocitos B, B cell receptor

CAD Cetoacidosis diabética

CGM Monitorizacidn continua de glucosa, continuous glucose monitoring

CHyper Carga de hiperglucemia
CHypo Carga de hipoglucemia

CONGA Red de solapamiento continua de accion glucémica, continuous
overlapping net glycemic action

Cpep Nivel basal de péptido C

CSII Infusién continua de insulina subcutanea, continuous subcutaneous
infusion of insulin

CTLA-4 Antigeno-4 de los linfocitos T citotdxicos, cytotoxic T limphocite

antigen-4
CTM Medida de tendencia central, central tendency measure
Ccv Coeficiente de variacion
DC Células dendriticas, dendritic cells
DDT Dosis diaria total
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DM

DM1

DMI1A

DM1B

DM2

DMG

DMPT

ECA

ERBB3

FCBF

FDA

GAD

GBD

GLP-1

GMI

GRADE

GRI

GVP

HbAlc

HBGI

HCL

HCUV

HIP14

HLA

Diabetes mellitus

Diabetes mellitus tipo 1

Diabetes mellitus tipo 1A

Diabetes mellitus tipo 1B

Diabetes mellitus tipo 2

Diabetes mellitus gestacional
Diabetes mellitus postrasplante
Enzima convertidora de angiotensina

Receptor Erb-B2 de tirosina quinasa 3, Erb-B2 receptor tyrosine kinase
3

Fast Correlation-Based Filter

Administracion de Alimentos y Medicamentos, Food and Drug
Administration

Acido glutamico descarboxilasa, glutamic acid decarboxylase

Carga Global de Enfermedades, Global Burden of Disease

Péptido similar al glucagon tipo 1, glucagon-like peptide-1

Indicador de manejo de la glucosa, glucose management indicator
Glycemic risk assessment diabetic equation

Indice de riesgo glucémico, glycemia risk index

Porcentaje de variabilidad glucémica, glycemic variability percentage
Hombres

Hemoglobina glicosilada

Indice de alta glucosa en sangre, high blood glucose index

Sistemas hibridos de asa cerrada, hybrid closed loop

Hospital Clinico Universitario de Valladolid

Proteina 14 de interaccion Huntingtin, Huntingtin-interacting protein 14

Antigeno leucocitario humano, human leukocite antigen



IA-2
I:C

IFIH1

IGC
IL-1
IMC
INF-y

IQR

LADA

LAGE

LBGI
LDA
LI
LR

LZC

MAG

MAGE

MaxGly
MDI
MG

MHC

Antigeno de los islotes 2, islet antigen 2
Ratio insulina/carbohidratos

Dominio 1 de helicasa inducida por interferén, interferon-induced
helicase domain 1

Indice de control glucémico, index of glycemic control
Interleucina 1, interleukin 1

indice de masa corporal

Interferdn vy, interferon y

Rango intercuartil, interquartile range

Indice J, J-index

Diabetes latente autoinmune en adultos, latent autoinmune diabetes in
adults

Amplitud maxima de excursiones de glucosa, large amplitude of glucose
excursions

Indice de baja glucosa en sangre, low blood glucose index
Andlisis discriminante lineal, Linear Discriminant Analysis
Liability index

Regresion logistica, Logistic Regression

Complejidad de Lempel-Ziv, Lempel-Ziv Complexity
Media

Mujeres

Cambio de glucosa absoluta media por unidad de tiempo, mean absolute
glucose change per unit of time

Amplitud media de excursiones de glucosa, mean amplitude of glucose
excursions

Maximo de glucemia, maximum of glycemia
Inyeccion diaria multiple de insulina, multiple daily injection
Glucosa media

Complejo Mayor de Histocompatibilidad, Major Hystocompatibility
Complex
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Glosario de siglas y acronimos

MICE

MIME
MinGly
MODD
MODY
NHC
NIH
OMS
PTGO

PTPN22

QDA
ROC
SACYL
SD

SFS

SGLT-2

SMBG

SNPs
SU
TAR
TARI1
TAR2
TBR

TBR1

Imputacién multiple por cadenas de ecuaciones, multiple imputaction by
chained equations

Mean indices of meal excursions

Minimo de glucemia, minimum of glycemia

Media de diferencias diarias, mean of daily differences
Maturity-Onset Diabetes of the Young

Numero de historia clinica

Instituto Nacional de Salud, National Institute of Health
Organizacion Mundial de la Salud

Prueba de tolerancia a la glucosa oral

Proteina tirosina fosfatasa no receptora tipo 22, protein tyrosine
phosphatase non-receptor type 22

Andlisis discriminante cuadratico, Quadratic Discriminant Analysis
Receiver operating characteristic

Sanidad de Castilla y Leon

Desviacion estandar, standard deviation

Sequential Forward Selection

Cotransportador de sodio-glucosa tipo 2, Sodium glucose cotransporter-
2

Monitorizacion de glucosa en sangre mediante puncion digital, self-
monitoring blood glucose

Polimorfismos de nucleétido unico, single nucleotide polymorphisms
Symmetric uncertainty

Tiempo por encima de rango, time above range

Tiempo por encima de rango nivel 1, time above range level 1
Tiempo por encima de rango nivel 2, time above range level 2
Tiempo por debajo de rango, time below range

Tiempo por debajo de rango nivel 1, time below range level 1



TBR2

TCR

TIR

TITR

TNF-o

TOTR

Varl

Var2

Var3

VarC

VarMonth

VEGF

VG

VNTRs

XPID

ZnT8

Tiempo por debajo de rango nivel 2, time below range level 2
Receptor de los linfocitos T, T cell receptor

Tiempo en rango, time in range

Tiempo en rango estrecho, time in tight range

Factor de necrosis tumoral o, tumor necrosis factor a.
Tiempo fuera de rango estrecho, time out of tight range
Variacion de péptido C a los 6-18 meses

Variacion de péptido C a los 18-30 meses

Variacion de péptido C a los 30-36 meses

Variacion global de péptido C

Variacion promedio mensual de péptido C

Factor de crecimiento endotelial vascular, vascular endothelial growth
factor

Variabilidad glucémica
Repeticiones en tandem variables, variable number of tandem repeats

Sindrome de inmunodesregulacion, poliendocrinopatia y enteropatia
ligada al cromosoma X, X-linked sindrome of polyendocrinopathy,
immune dysfunction and diarrhea

Transportador de zinc 8, zinc transporter 8

129



