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RESUMEN (en español) 

 
Introducción y objetivos: 

La diabetes (DM) en una patología cada vez más frecuente. En pacientes con enfermedad 

cardiovascular se asocia a un peor pronóstico y a una mayor comorbilidad. Su diagnóstico 

precoz posibilita el inicio de medidas de prevención secundaria que han demostrado reducir el 

riesgo de eventos isquémicos.  

Aunque es conocido que la sobrecarga oral de glucosa (SOG) es el mejor método de 

despistaje, ésta no es muy usada en la práctica clínica. 

El objetivo de esta tesis es descubrir herramientas que permitan optimizar el diagnostico de 

diabetes en pacientes con enfermedad coronaria. 

Material y métodos: 

Realizamos SOG a los pacientes no diabéticos sometidos a intervencionismo coronario durante 

el periodo de reclutamiento de 7 meses. Los pacientes fueron seguidos durante tres años. 

Mediante estadística clásica y técnicas de inteligencia artificial establecimos modelos/scores de 

riesgo para la prevalencia e incidencia de DM. Comprobamos su precisión diagnóstica y su 

calibración. Posteriormente realizamos una comparación y validación interna de estos modelos. 

 

	
	

 



Resultados: 

Poblacion total n=580 .La distribución del estado glucometabólico fue (IC 95%): DM conocida 

28.8% (25.2-32.6), nueva DM 16.2% (13.1-19.8), prediabetes 25.5% (21.8-29.5) y regulación 

normal de glucosa 29.5% (25.5 -33.7). Un total de 51 pacientes fueron diagnosticados con DM 

oculta (solo por SOG). Después de 3 años de seguimiento, la incidencia fue de 43,6 casos / 

1000 pacientes por año (IC del 95%: 26,8 a 60,4).En los modelos predictores de riesgo las 

variables relacionadas con el metabolismo glucídico como la hemoglobina glicosilada o la 

glucemia basal fueron las de mayor peso estadístico. El score de prevalencia por regresión 

logística presenta un área bajo la curva (AUC) fue de 0,801 (IC 95% 0,738-0,864), p<0,001 

frente a AUC 0,840 (IC 95% 0,789-0,91), p<0,001 conseguido con Random Forest. Ambos 

modelos presentan una sensibilidad superior al 85% y un valor predictivo negativo del 95%. 

Basado en estos modelos construimos un algoritmo diagnostico con una sensibilidad del 91% y 

una especificidad del 58%, VPN 96% y VPP 39% . El AUC es de 0,854 (IC 95% 0,804-0,904), 

p<0,001. Al estudiar la incidencia de DM el algoritmo Xtreme Gradient Boost [AUC de 0,922 (IC 

95% 0,843-0,999 p<0,001)] ofrece mayor capacidad diagnóstica que otros métodos aplicados. 

En los modelos de incidencia, un score  (por regresión logística)>=4 puntos (sensibilidad 65%, 

especificidad 89%) y el algoritmo XGBoost (sensibilidad 97,7%, especificidad 55,5%), localizan 

un grupo de pacientes con una probabilidad alta (mayor del 40%) de desarrollar DM. 

Conclusiones: 

La prevalencia de DM no conocida y la incidencia de DM son elevadas en pacientes sometidos 

a intervencionismo coronario. El mejor método para el diagnostico de DM en pacientes 

coronarios es el screening con glucemia basal y hemoglobina glicosilada seguido de una SOG 

universal a todos los pacientes. Nuestros modelos de riesgo permiten optimizar y realizar un 

menor numero de pruebas de SOG con una elevada capacidad diagnóstica. Un algoritmo 

diagnóstico, como aplicación práctica de estos modelos, permite un diagnostico preciso de la 

existencia de nueva DM. Mediante el análisis de los modelos de incidencia se identifica un 

grupo de pacientes de alto riesgo que se pueden beneficiar de un programa de intervención 

multidisciplinar. Los modelos establecidos por machine learning (Extreme Gradient Boost o 

Random Forest) son más precisos que los que desarrollados por estadística clásica.  

 



RESUMEN (en Inglés) 
 

Introduction and objectives: 

Diabetes (DM) is an increasingly frequent pathology. Diabetic patients with cardiovascular 

disease have worse prognosis and greater comorbidity. DM early diagnosis enables the 

initiation of secondary prevention treatments that have been shown to reduce the risk of 

ischemic events. Glucose 2-hour overload test (OGTT) is the best screening method, but is not 

widely used in clinical practice. The objective of this thesis is to discover tools that can optimize 

the diagnosis of diabetes in patients with coronary artery disease.  

Material and methods: 

We performed OGGT to non-diabetic patients undergoing coronary intervention during a seven 

moths recruitment period. Patients were followed for three years. Classical statistics and 

artificial intelligence techniques were performed to establish risk models /scores for the 

prevalence and incidence of DM. We check their diagnostic accuracy and calibration. 

Subsequently, we performed an internal comparison and validation of these tools.  

Results: 

Total population n= 580. Distribution of the glycometabolic state was (95% CI): known diabetes 

28.8% (25.2–32.6), newly detected diabetes 16.2% (13.1–19.8), prediabetes 25.5% (21.8–29.5) 

and normal glucose regulation 29.5% (25.5–33.7).  A total of 51 patiens were diagnosed with 

unknown diabetes  (only by OGTT). After 3 years follow-up the incidence was 43.6 cases /1000 

patients-year (95% CI 26.8 to 60.4). In the predictive risk models, variables related to the 

glucose metabolism, ie.  glycosylated hemoglobin or fasting glycemia, were the most 

statistically significant.  A  logistic regression score of DM prevalence had an area under the 

curve (AUC) 0.801 (95% CI 0.738-0.864), p <0.001 versus AUC 0.840 (95% CI 0,789-0,91), p 

<0.001 achieved with Random Forest. For both methods, sensitivity was higher than 85% and 

negative predictive value was 95%. After that, we performed  a  new diagnostic algorithm  for  

new diagnosis of diabetes. Accuracy was: sensitivity 91% and specificity 58%, NPV 96% and 

PPV 39%. The AUC was 0.854 (95% CI 0.804-0.904), p <0.001.  When studying the incidence 

of diabetes, the Extreme Gradient Boost algorithm [AUC of 0.922 (95% CI -, p <0.001)] has 

greater diagnostic capacity than other methods. A score (by multivariate logistic regression) >= 

4 points (sensitivity 65%, specificity 89%) and the algorithm XGBoost (sensitivity of 97.7%, 



specificity 55.5%), identified a group of patients with a high probability (greater than 40%) of 

developing DM in the follow-up 

Conclusions: 

Prevalence of unknown DM and DM incidence are high in patients undergoing coronary 

intervention. The best method for diagnosis of DM in coronary patients is screening with fasting 

plasma glucose and glycosylated hemoglobin followed by a universal OGTT to all patients. Our 

risk models allow to optimize and perform a lower number of OGGT with a high diagnostic 

capacity. A diagnostic algorithm, as a practical application of these models, may provide a 

precise diagnosis of new DM. Analysis of incidence shown a high-risk patients group that can 

be enrrolled in a multidisciplinary intervention program. Machine learning models (Xtreme 

Gradient Boost or Random Forest) are more accurate than those developed by classical 

statistics.  
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I. INTRODUCCIÓN 

 



1.- Diabetes Mellitus y enfermedad cardiovascular. 

 

1.1.- Epidemiología de la Diabetes Mellitus 

La diabetes (DM) es una enfermedad crónica y grave que ocurre cuando el 

páncreas no produce suficiente insulina (la hormona que regula la glucosa en la 

sangre) o cuando el cuerpo no puede usar de manera efectiva la insulina que 

produce1,2. La glucosa en sangre elevada, efecto característico de la DM no 

controlada, puede, con el tiempo, provocar daños graves en el corazón, los vasos 

sanguíneos, los ojos, los riñones y los nervios. 

La DM tipo 1 (anteriormente conocida como diabetes insulinodependiente, 

juvenil o de inicio en la infancia) se caracteriza por la producción deficiente de 

insulina en el cuerpo por destrucción autoinmune de las células Beta 

pancreáticas1. Las personas con DM tipo 1 requieren la administración diaria de 

insulina para regular la cantidad de glucosa en la sangre2. La falta de acceso a la 

insulina produce la muerte. La causa de la DM  tipo 1 es desconocida y 

actualmente no es prevenible. Los síntomas cardinales han sido bien descritos e 

incluyen la poliuria, la polidipsia, la polifagia así como la pérdida de peso, cambios 

en la visión y disnea2.  

La DM tipo 2 (antes llamada DM no insulinodependiente o diabetes adulta) 

es el resultado del uso ineficaz del cuerpo de la insulina1,3. Este tipo de DM es 

responsable de la gran mayoría de las personas con diabetes en todo el mundo. 

Los síntomas pueden ser similares a los de la diabetes tipo 1, aunque a menudo 

son menos marcados o ausentes. Como resultado, la enfermedad puede no 

diagnosticarse durante varios años, hasta que las complicaciones ya hayan 

surgido3.  



Durante muchos años, la diabetes tipo 2 se observó solo en adultos, pero 

ha comenzado a ocurrir en niños4-6.  

La intolerancia oral a la glucosa (IG) y la glucemia basal alterada (GBA) 

son condiciones intermedias en la transición entre los niveles normales de 

glucosa en sangre y la DM (especialmente el tipo 2), aunque esta transición no es 

inevitable. Las personas con IG o GBA tienen un mayor riesgo de ataques 

cardíacos y accidentes cerebrovasculares7. 

La diabetes gestacional (DMG) es una condición temporal que ocurre 

durante el embarazo y conlleva riesgo a largo plazo de diabetes tipo 28. Esta 

afección se caracteriza por valores de glucosa en sangre que están por encima de 

lo normal, sin claro diagnóstico de diabetes8,9. Las mujeres con DMG tienen un 

mayor riesgo de complicaciones durante el embarazo y el parto, al igual que sus 

hijos.  

Según datos del IDF Diabetes Atlas la prevalencia mundial de DM se ha 

duplicado para los hombres (de 4.3 a 9.0%) y aumentó en 60% para las mujeres 

(de 5.0 a 7.9%) desde 1980 hasta 2014. Anteriormente se había calculado que la 

patología afectaría a más de 415 millones de personas en 2015, pero los datos 

obtenidos han superado tales estimaciones10.   

Un total de 425 millones de personas (8.8%) entre los adultos de 20 a 79 

años padecen DM. Al expandir el rango de edad a 18-99 años, este número se 

eleva a 451 millones (un 8.4%) de casos de DM. Para 2045, se espera que estas 

cifras aumenten hasta 629 millones de personas entre 20-79 años, que equivalen 

al 9.9% de la población. Este número se eleva a 693 millones de personas al 

ampliar el rango de edad a entre 18-99 años11. 



Existen claras diferencias en la prevalencia de DM por grupo de edad, 

sexo, grupo de ingresos y región geográfica. En los países de altos ingresos, la 

prevalencia alcanzó su punto máximo (22%) en el grupo de edad de 75 a 79 años 

y en los países de ingresos medios entre los grupos de edad de 60 a 74 años 

(19%)11. En los países de bajos ingresos, la prevalencia es mayor entre sujetos 

más jóvenes (entre 55-64 años). La prevalencia de DM entre los ancianos es 3 

veces mayor en los países de ingresos altos 11.  

Entre las mujeres (18-99 años) en 2017 se estimó una prevalencia en 

8.3%, que es menor que en los hombres (8.9%). Hubo alrededor de 12.3 millones 

de hombres más (231.7 millones) que mujeres (219.3 millones) que vivían con 

DM11. 

Además, casi dos tercios de las personas con DM (18-99 años) viven en 

entornos urbanos (298 millones) en comparación con un tercio en las zonas 

rurales (153 millones). La prevalencia de DM ajustada por edad más alta en 

adultos (18-99 años) se encuentra en la Región de América del Norte y el Caribe 

(NAC) en 10.8%, mientras que la más baja esta situada en la Región de África 

(AFR) con un 4.2%. A nivel mundial, alrededor del 79% de las personas que viven 

con DM viven en países de ingresos bajos y medios11.  

Los países con más personas afectadas con DM son China, India y 

Estados unidos (ver figura 1)11. 



 

Figura 1: Ranking de países con mayor número de afectados por diabetes12 

 

En el caso de Europa, de acuerdo con la IDF, en 2015 había 660 millones 

de personas entre 20-79 años con DM , y se ha estimado que en 2040 se llegue 

663 millones. Según los datos trasladados, los países que mayor contribuyen a la 

prevalencia son La Federación Rusa, Turquía Portugal y Grecia12 (ver figura 2). 

 El estudio DI@BET.es puso de manifiesto una mayor afectación de la 

población por DM en España que la estimada por la IDF. Una vez ajustada por 

edad y sexo la prevalencia reportada fue del 13.8% (IC 95% 12.8-14.7%), de los 

cuales aproximadamente la mitad tenía diabetes no conocida: 6.0% (IC 95% 5.4-

6.7%). Datos que muestran la epdemia de DM en nuestro medio se corroboran 

con la alta incidencia de diabetes [9,45/100.000 habitantes/a˜no (IC95%: 8,58-

10,38] en la población asturiana13. 

 



 

Figura 2: Variación en la prevalencia de diabetes en Europa, IDF 201512 

 

Un dato relevante de los datos en el continente Europeo son los 

relacionados con la diabetes infantil. Europa tiene un total de 140.000 niños 

afectados con DM tipo I. Llama la atención el caso de Finlandia, con el mayor 

número de caso a nivel mundial, que identifica  62, 3 nuevos casos por 100.000 

niños al año12. 

A pesar de la variación de incidencia notable entre áreas de diferentes 

latitudes y entre diferentes países se ha comprobado la influencia de muchos 

otros factores independientes a la situación geográfica de los individuos. Aunque 

las etiologías específicas de la diabetes aún son inciertas, se cree que la 

condición se desarrolla a partir de una interacción entre el estilo de vida y los 

factores genéticos. Se ha demostrado que la activación de los genes que 

predisponen a un individuo a la diabetes requiere la presencia de factores 

conductuales y ambientales. Es interesante observar que los aumentos más 

significativos en la DM tipo 2 por ejemplo, se han producido precisamente entre 



las poblaciones que han experimentado cambios rápidos y importantes en el estilo 

de vida. Según la IDF, los factores de riesgo para DM tipo 2 pueden clasificarse 

como no modificables y modificables como se establece a continuación14: 

• Factores de riesgo no modificables: 

 - Factores genéticos: la genética de la diabetes tipo 2 es compleja y no 

está claramente definida1. Los estudios han encontrado que algunos grupos 

étnicos presentan una prevalencia significativamente mayor de DM tipo 2 en 

comparación con otros, cuando se exponen a entornos similares (por ejemplo, 

poblaciones indígenas en América del Norte, isleños del Pacífico, aborígenes 

australianos, etc.)14. Además, se ha demostrado que las personas con 

antecedentes familiares tienen un mayor riesgo de desarrollar la enfermedad, 

aunque la identificación de variantes genéticas que puedan explicar dicho exceso 

de riesgo sigue siendo un desafío15. 

 - Edad: aunque la prevalencia de la diabetes aumenta notablemente con la 

edad avanzada, su incidencia ha aumentado en niños y adolescentes en los 

últimos años13. 

 - Historial de DMG: a pesar de que la tolerancia a la glucosa generalmente 

vuelve a la normalidad después del parto, las mujeres que han tenido DMG corren 

un mayor riesgo de desarrollar DM tipo 2 más adelante en la vida y de desarrollar 

DMG en embarazos posteriores. Sus bebés también presentan un mayor riesgo 

de por vida de obesidad y  de desarrollar DM13. 

- Síndrome de ovario poliquístico (SOP): se ha detectado que las mujeres 

con SOP son resistentes a la insulina, tienen defectos en la secreción de insulina 

y tienen un mayor riesgo de IG y DM tipo 215. 

 



• Factores de riesgo modificables: 

 - Sobrepeso y obesidad: varios estudios han demostrado que la obesidad 

es el factor de riesgo más importante para el desarrollo de DM tipo 2. Además as 

intervenciones dirigidas a disminuir la obesidad también han reducido su 

incidencia.  

La prevalencia del sobrepeso y la obesidad aumentan de forma 

espectacular en todo el mundo, no solo entre los adultos sino también entre niños 

y adolescentes. Según las estimaciones de la OMS en 2016, más de 1.900 

millones de adultos, mayores de 18 años, tenían sobrepeso16. De estos, más de 

650 millones eran obesos. Y las cifras con respecto a la población infantil tampoco 

son alentadoras, 41 millones de niños menores de 5 años tenían sobrepeso u 

obesidad en 2016. Más de 340 millones de niños y adolescentes de 5 a 19 años 

tenían sobrepeso u obesidad en 201616. 

- Inactividad física: los estudios transversales y longitudinales han 

demostrado que el sedentarismo es un predictor independiente de DM tipo 2. 

Teniendo en cuenta los mismos niveles de obesidad, las personas más 

físicamente activas tienen una menor incidencia de DM tipo 214. Aunque las tasas 

de actividad física insuficiente son más altas en las naciones de altos ingresos, 

también se han observado niveles considerables en algunos países de ingresos 

medianos17. 

- Factores nutricionales: se ha sugerido que una ingesta alta de calorías 

totales y poca fibra dietética, una carga glucémica alta y una baja relación de 

grasas poliinsaturadas a grasas saturadas pueden contribuir al desarrollo de la 

diabetes14. 



- Intolerancia a la glucosa previamente identificada o glucemia basal 

alterada: las personas con IG y / o GBA  tienen un alto riesgo de desarrollar DM 

tipo 2. De forma paralela se ha documentado que la dieta saludable y el ejercicio 

físico son efectivos para prevenir la progresión a la diabetes13. 

 - Síndrome Metabólico (SM): en las últimas décadas, se ha producido un 

aumento dramático en el número de personas con SM a nivel mundial. Aunque se 

han publicado varias definiciones para identificar a las personas con SM, las más 

utilizadas comparten algunas características centrales como intolerancia a la 

glucosa, obesidad central, resistencia a la insulina, dislipidemia (disminución del 

colesterol de lipoproteínas de alta densidad - HDL-c -, aumento de triglicéridos - 

TG) e hipertensión arterial. Todos ellos son s factores de riesgo bien 

documentados para ECV.  El riesgo de desarrollar DM tipo 2 entre sujetos con SM 

es alto, oscilando entre tres y 20 veces18 mas que en sanos. 

 - Entorno intrauterino: la exposición intrauterina a la diabetes en sí misma 

conlleva un alto riesgo de diabetes y obesidad en la descendencia que está por 

encima de cualquier susceptibilidad transmitida genéticamente19. También se ha 

formulado la hipótesis de que la nutrición fetal y postnatal precoz puede ser 

perjudicial para el desarrollo y la función del páncreas endocrino, lo que 

predispone al individuo a la aparición de DM tipo 2 más adelante20. Aunque 

algunos autores han sugerido que existe una relación lineal inversa entre el peso 

al nacer y el riesgo de DM tipo 2, un metanálisis reciente ha demostrado que 

dicha relación tiene forma de U y no es linealmente inversa. Esto significa que no 

solo el bajo peso al nacer sino también  el elevado se asocian con un mayor 

riesgo de diabetes en la vida adulta21,22. 



- Inflamación: en los últimos años, se ha descubierto que la inflamación 

crónica de bajo grado (niveles elevados de citocinas, como la proteína C reactiva 

(PCR), factor de necrosis tumoral α-TNF-α, etc. desempeña un papel importante 

en el desarrollo de DM tipo 223. 

Otro de los problemas asociados a la epidemiología de la DM es la falta de  

diagnóstico. En base a informes de la IDF13, entre los países europeos en 2015, 

hasta 23.5 millones de personas con diabetes (39.3%) no conocían su condición, 

la mayoría de ellos padecían DM tipo 23. La diabetes no tratada o mal controlada 

puede contribuir a una morbilidad significativa, reducción de la calidad de vida y 

muerte prematura, incluidas complicaciones micro vasculares como la retinopatía, 

la nefropatía, la neuropatía y complicaciones macrovasculares como la 

enfermedad cardiovascular, que es la principal causa de mortalidad10.  

Las mujeres con diabetes gestacional tienen un mayor riesgo de 

complicaciones durante el embarazo, como la preeclampsia y la eclampsia, pero 

los impactos transgeneracionales son más devastadores para los niños. Los 

estudios han demostrado que los hijos de mujeres con diabetes gestacional tienen 

un mayor riesgo de desarrollar DM tipo 2 debido a genéticas compartidas y a lo 

que se ha denominado  "programación fetal", secundaria a la transferencia 

placentaria excesiva de glucosa24.  

Cada año, la diabetes y sus complicaciones producen más de 2 millones de 

muertes, a nivel mundial25. Además de este impacto debilitante sobre la función y 

el bienestar humanos, la diabetes también representa una carga económica 

inmensa. Bommer et als estimaron, en una revisión sistemática reciente, que el 

coste económico global de la diabetes en 2015 fue de 13.1 billones de dólares 

americanos. Este dato refleja los costes directos (por ejemplo, hospitalización y 



medicamentos) e indirectos (por ejemplo, pérdida de productividad debido a la 

morbilidad y la mortalidad prematura) asociados a la patología26.  

 

1.2.- Aterosclerosis y Diabetes Mellitus 

La enfermedad cardiovascular secundaria a aterosclerosis es un problema 

clínico creciente en todo el mundo. Se estima que se relaciona con la muerte de 

alrededor de 18 millones de personas por año27 y cantidad de eventos 

cardiovasculares no fatales es al menos 2-3 veces más alta. La enfermedad 

aterosclerótica es causada por un amplio abanico de factores de riesgo entre los 

que se incluyen la hiperlipidemia, la hipertensión arterial, el tabaquismo, la edad o 

la diabetes28. Estos factores de riesgo dan como resultado el desarrollo de 

disfunción endotelial que se cree que precede a la formación de la placa 

aterosclerótica.  

La fisiopatología comienza con la formación de estrías grasas en la capa 

subendotelial, un proceso dominado por una afluencia de macrófagos que intenta 

eliminar las lipoproteínas de baja densidad (LDL) oxidadas en la capa íntima, lo 

que da como resultado la formación de un núcleo lipídico29. Los representantes 

del sistema inmune innato como los macrófagos, las células dendríticas y los 

monocitos, así como el sistema inmune adaptativo, como las células T, están 

presentes en el núcleo aterosclerótico. La proliferación y migración de las células 

del músculo liso vascular conduce a la formación de una capa fibrosa sobre el 

núcleo. Además, los tipos celulares pro y antiinflamatorios se encuentran dentro 

de la placa, lo que lleva a una inflamación crónica que es la condición previa para 

que la placa se desarrolle29. 



Las etapas posteriores incluyen la calcificación de la capa fibrosa y la 

necrosis celular en el núcleo aterosclerótico. Esto conduce a una luz 

progresivamente decreciente de la arteria con el desarrollo de síntomas como 

angina de pecho y claudicación intermitente de las extremidades, dependiendo de 

la ubicación anatómica de la placa. En algunos casos, la placa es "vulnerable" con 

una capa fibrosa delgada y propensa a la rotura con un mayor riesgo de trombosis 

repentina y oclusión aguda de la arteria que conduce a infarto de miocardio, la 

isquemia aguda en miembros inferiores  o el accidente cerebrovascular30.  

La causa exacta de la vulnerabilidad no está del todo clara, aunque se cree 

que la inflamación es predominante, tal vez dirigiendo los procesos celulares 

hacia la ruptura del tejido cicatricial y el debilitamiento de la capa fibrosa30. Se 

cree que el proceso de desarrollo de la aterosclerosis lleva años o décadas. Así 

se ha evidenciado la formación temprana de placa en adultos jóvenes, e incluso 

estrías grasas presentes en los niños.  

Los pacientes con DM tienen un riesgo de enfermedad cardiovascular de 

más de diez veces durante su vida31. En los Estados Unidos, el 77% de los 

ingresos hospitalarios relacionados con diabetes son por complicaciones 

cardiovasculares. Una característica clave de la diabetes que contribuye a esto es 

el desarrollo de una aterosclerosis acelerada32. La enfermedad cardiovascular es 

una de las complicaciones más mórbidas de la DM, y los hombres y las mujeres 

corren el mismo riesgo, eliminando esencialmente la protección contra la 

enfermedad cardiovascular característica de las mujeres premenopáusicas. La 

DM predispone a tasas más altas de enfermedad arterial coronaria (EAC), 

enfermedad vascular cerebral y enfermedad arterial periférica (EAP). Se ha 



demostrado que el control glucémico intensivo para los diabéticos tipo II no ha 

demostrado ser beneficioso e incluso puede ser perjudicial31,32. 

La EAC es la complicación cardiovascular más frecuente de la DM con un 

aumento del riesgo de dos a cuatro veces33. En comparación con las 

enfermedades cardiovasculares en pacientes no diabéticos, los pacientes 

diabéticos tienen una mayor carga general de placa coronaria y una mayor tasa 

de enfermedad multivaso. La proporción de segmentos estenóticos es 

directamente proporcional a la duración de la enfermedad34. 

 En combinación, estos factores colocan a los pacientes diabéticos en 

mayor riesgo de infarto de miocardio (IM). De hecho, los diabéticos sin un IM 

previo, tienen el mismo riesgo de IM que los no diabéticos con un IM previo. 

Después del IM, las complicaciones y la muerte son más altas en DM. El aumento 

del riesgo también se extiende a quienes se someten a procedimientos cardíacos. 

Después de la intervención coronaria percutánea (ICP), los pacientes diabéticos 

tienen un mayor riesgo de muerte o de necesidad de una nueva intervención35. 

Los pacientes diabéticos que se someten a un injerto de revascularización 

coronaria corren un mayor riesgo de complicaciones y muerte, especialmente en 

aquellos con DM tipo 2 insulinodependiente, sin que se haya observado beneficio 

alguno en aquellos que han tenido un control glucémico postoperatorio 

estrecho36,37. 

De forma similar a la EAC, la DM también conlleva un aumento del riesgo 

de EAP de dos a cuatro veces mayor. La distribución de las lesiones de las 

extremidades inferiores en la DM muestra una mayor propensión a la enfermedad 

aterosclerótica en la arteria femoral profunda, así como en todos los vasos 

distales a la arteria poplítea. De esta manera no es sorprendente que la DM sea el 



principal factor de riesgo para las amputaciones no traumáticas de extremidades 

inferiores y que los pacientes diabéticos tengan una mayor frecuencia de 

intervenciones arteriales infrageniculares33,38.  

En presencia de DM, las oclusiones totales son más comunes que las 

estenosis simples39. La DM también aumenta el riesgo de enfermedad vascular 

cerebral extracraneal con un riesgo tres veces mayor de accidente 

cerebrovascular y una mayor tasa de complicaciones después del accidente 

cerebrovascular, incluidos los accidentes cerebrovasculares recurrentes y la 

muerte31. 

Los efectos de la diabetes sobre la vasculatura son bastante amplios ya 

que la diabetes afecta no solo al endotelio y las células del músculo liso, sino 

también a las plaquetas, lipoproteínas, producción y función de sustancias 

vasoactivas locales, factores de coagulación, triglicéridos y respuesta arterial local 

a la hipoxia. formación de vasos colaterales33.  

La patogénesis de la aterosclerosis diabética implica no solo los efectos 

directos de la hiperglucemia crónica, sino también la resistencia a la insulina, la 

producción de ácidos grasos libres no esterificados (AGNE), la dislipidemia, la 

hipercoagulabilidad y la respuesta alterada a la lesión33,40,41. Es esta disfunción 

extendida lo que hace que los efectos secundarios sean tan dañinos y el 

tratamiento tan difícil. 

1.2.1.- Estrés oxidativo, disfunción endotelial e inflamación. 

La pérdida del función del endotelio en la modulación vasomotora es uno 

de las características principales de la diabetes. Con la fisiología normal del 

endotelio interrumpida, se favorece la remodelación vascular patológica y el 

desarrollo de la placa aterosclerótica. La aterosclerosis, que se desarrolla entre 



estos pacientes, es la principal causa de morbimortalidad cardiovascular y origina 

un estado de inflamación crónica no controlada, acelera la disfunción endotelial42, 

43. 

La hiperglucemia, al ser un estímulo directo del estrés oxidativo, causa la 

inactivación del Óxido Nítrico (ON) a través de un exceso de producción de 

radicales libres, glicación avanzada y una disminución en la eliminación de 

radicales libres. El exceso de radicales libres contribuye a los efectos nocivos 

sobre el endotelio provocados por altas concentraciones de glucosa42.  

La alteración de la vía metabólica de L-arginina-NO, una vía esencial para 

la homeostasis de la vasomotricidad, parece ser esencial en el desarrollo de la 

aterosclerosis, y conduce a una disminución de las actividades vasodilatadoras, 

de la antiagregación plaquetaria y a un descenso en la producción de sustancias 

antitrombóticas, así como a alteraciones estructurales perjudiciales44, 45. 

El término "disfunción endotelial" acuñado por primera vez en la década de 

1980, después del descubrimiento de que la acetilcolina requería Células 

Endoteliales (CE) para relajar las células musculares lisas vasculares 

subyacentes46, incluye cualquier anormalidad estructural y funcional del endotelio 

en condiciones patológicas.  

En respuesta a una amplia variedad de estímulos, el endotelio adquiere un 

"estado no adaptativo" que se caracteriza por la desregulación de todos los 

mecanismos que normalmente funcionan en células sanas47 y que conduce a una 

vasodilatación del endotelio alterada, aumento de la vascularización, activación 

plaquetaria, formación de trombos, aumento de la permeabilidad, adhesión de 

leucocitos y migración de monocitos a la pared vascular48.  



Estos eventos subyacen al deterioro endotelial, que por definición es una 

alteración funcional y reversible de la función de las CE. Es importante subrayar 

que las CE pueden activarse sin ser disfuncionales, donde el término "activación" 

refleja la capacidad de las CE para realizar nuevas funciones sin evidencia de 

lesión o disfunción celular49. 

Los mecanismos moleculares que contribuyen a esto incluyen aumento de 

la expresión de moléculas de adhesión, aumento de la síntesis de factores 

proinflamatorios y ateroscleróticos, activación del sistema renina-angiotensina 

local y aumento de la secreción de ET-148. La disfunción endotelial se observa en 

la etapa temprana de la mayoría de las enfermedades cardiovasculares50 y se 

asocia con diversas patologías que incluyen hipertensión, diabetes, hipertensión 

pulmonar aterosclerosis, cardiopatías isquémicas y enfermedad renal crónica48. 

Se ha demostrado que la gravedad de la disfunción endotelial tiene un 

valor pronóstico para los eventos patológicos cardiovasculares y su detección 

clínica temprana puede convertirse en un punto crítico en la prevención de la 

aterosclerosis y la enfermedad cardiovascular. Aunque los mecanismos que 

subyacen a la disfunción endotelial son complejos y multifactoriales, un creciente 

cuerpo de evidencia sugiere que el aumento de la producción de especies 

reactivas de oxígeno  (EOR) puede tener un papel fundamental en este 

fenómeno51. Dado que el equilibrio entre los vasodilatadores derivados del 

endotelio, especialmente el ON y EOR modula la función endotelial, un 

desequilibrio de estas condiciones debido a una mayor biodisponibilidad de EOR 

y desregulación de la señalización redox (estrés oxidativo) junto con una 

disminución de la producción del ON por EOR, puede contribuir a muchos de los 

eventos moleculares subyacentes a la lesión endotelial48. 



Las EOR se generan en sitios de inflamación y lesión, y en bajas 

concentraciones tienen una función de señalización, participando en la regulación 

de actividades celulares importantes tales como el crecimiento celular y las 

respuestas de adaptación celular. Sin embargo, a concentraciones más altas, las 

EOR puede causar daño celular. El endotelio vascular es un objetivo principal del 

estrés oxidativo, desempeñando un papel crítico en la fisiopatología de varias 

enfermedades vasculares. El estrés oxidativo es responsable de un aumento de la 

permeabilidad endotelial vascular y de promover la adhesión de leucocitos, que se 

combina con alteraciones en la transducción de señal endotelial y factores de 

transcripción regulados redox52, 53.  

La susceptibilidad de las células vasculares al estrés oxidativo es una 

función del equilibrio general entre el grado de estrés oxidativo y la capacidad de 

defensa antioxidante54. 

Una vez definido como un desequilibrio entre los proxidantes y 

antioxidantes, el estrés oxidativo se considera ahora como una señalización y 

equilibrio redox alterado que en última instancia conduce al daño celular48. Esta 

condición se ha asociado a diversos mecanismos patogénicos en la base de 

diferentes enfermedades crónicas, incluidas la ECV, la diabetes y la inflamación 

crónica48. 

La inflamación es otro mecanismo subyacente común de la disfunción 

endotelial y está estrechamente relacionada con el estrés oxidativo55. La 

inflamación representa una respuesta protectora a una lesión o infección; un 

proceso complejo que involucra células inflamatorias identificando primero el 

tejido afectado, el reclutamiento de leucocitos en el tejido, la eliminación del 

agente ofensor y la reparación del sitio de la lesión56. La inflamación requiere 



interacciones entre las superficies celulares, la matriz extracelular y los 

mediadores proinflamatorios57. 

El estado de inflamación excesiva puede tener efectos negativos y 

contribuir a la progresión de enfermedades crónicas como la aterosclerosis58, la 

artritis reumatoide59 y el lupus eritematoso sistémico56. Existe una estrecha 

relación entre la inflamación y la disfunción endotelial60. La inflamación, debido a 

muchos factores de riesgo tales como la diabetes, la hipertensión y la obesidad, 

puede pasar de ser un sistema de defensa biológico en una condición crónica 

grave, en la que tiene lugar una alteración de la función normal de las células 

endoteliales. 

Varias citoquinas inflamatorias están involucradas en este proceso y, entre 

ellas, el factor de necrosis tumoral alfa (TNF-α) e IL-1 son las más relevantes. Las 

citoquinas generalmente son producidas por linfocitos y macrófagos después de 

la estimulación por lesiones, toxinas o mediadores inflamatorios. Las propiedades 

generales de las citoquinas son: vida media corta, modulación por respuesta 

inmune, interacción con otras citoquinas y reconocimiento por receptores 

específicos61.  

El TNF-α, principalmente secretado por los macrófagos, se produce 

primero como una proteína de membrana trans tipo II que, después de cierta 

escisión fotolítica realizada por la enzima convertidora de TNF-α (TACE),  se 

convierte en la forma activa y soluble62. 

Esta citocina está implicada, junto con la actividad proinflamatoria, en un 

amplio espectro de procesos biológicos que incluyen la proliferación celular, la 

diferenciación y la apoptosis62. El TNF-α puede considerarse una de las 

principales citocinas involucradas en la inflamación y la disfunción endotelial60. 



Por otro lado, la relación entre la inflamación mediada por TNF-α y el estrés 

oxidativo y la sobreproducción de EOR está jugando un papel fundamental en la 

patogénesis de la disfunción endotelial62.  

 

1.2.2.- Dislipemia aterogénica. 

El término "dislipidemia" es cada vez más popular para describir cambios 

anormales en el perfil lipídico, reemplazando el antiguo término "hiperlipidemia". 

La dislipidemia abarca cambios en el colesterol de lipoproteínas de alta densidad 

(HDL-C), el tamaño y la densidad del colesterol de lipoproteínas de baja densidad 

(LDL-C), colesterol de lipoproteínas de muy baja densidad (VLDL-C) y niveles de 

triglicéridos63, 64. 

 El término dislipidemia diabética comprende una tríada de triglicéridos 

elevados, HDLC reducido y exceso de partículas de LDL pequeñas y densas. Las 

anomalías lipídicas son prevalentes en la diabetes mellitus debido a que la 

resistencia o deficiencia de la insulina afecta enzimas clave y vías en el 

metabolismo de los lípidos65. En particular, los siguientes procesos se ven 

afectados: la producción de apoproteína, la regulación de la lipoproteína lipasa, la 

acción del éster de colesterol, las proteínas de transferencia y las acciones 

hepáticas y periféricas de la insulina63. Aún más, se ha propuesto que la 

composición de las partículas de lípidos en la dislipidemia diabética es más 

aterogénica que otros tipos de dislipidemia66.  

Esto significa que incluso las concentraciones normales de lípidos podrían 

ser más aterogénicas en personas diabéticas que en personas no diabéticas. La 

asociación causal entre la aterosclerosis y la dislipidemia está bien establecida. 



En la diabetes, la hiperglucemia asociada, la obesidad y los cambios en la insulina 

aceleran enormemente la progresión a la aterosclerosis67. 

La dislipidemia aterogénica (DA) se eleva a niveles elevados de 

triglicéridos (TG) y lipoproteínas de densidad baja y niveles bajos de colesterol de 

alta densidad (HDL-C). Además, los niveles elevados de lipoproteínas ricas en 

lipoproteínas de baja densidad con gran  cantidad  de TG, la apolipoproteína B y 

la lipoproteína de baja densidad oxidada (LDL) y los niveles reducidos de 

lipoproteínas de alta densidad pequeñas desempeñan un papel crítico en la 

arteresclerosis68.  

Los tres elementos de DA han sido reconocidos como un factor de riesgo 

independiente para la enfermedad cardiovascular. La relación LDL-C / HDL-C ha 

mostrado una excelente predicción de riesgo de enfermedad coronaria que 

cualquiera de los dos marcadores de riesgo. Los indios asiáticos tienen una 

prevalencia de AD más alta que la población occidental debido a una mayor 

inhabilidad física, poco ejercicio y una dieta deficiente en ácidos grasos 

poliinsaturados (AGPI)69.  

 

1.2.3.- Insulinoresistencia 

La resistencia a la insulina se define comúnmente como la oposición del 

cuerpo a la disminución de glucosa en sangre estimulada por la insulina70 o la 

incapacidad de los tejidos diana para responder a las concentraciones circulantes 

normales de insulina71. La resistencia a la insulina es la característica principal del 

síndrome metabólico y la diabetes tipo 270-72. Existen algunas condiciones, como 

el embarazo y la pubertad, en las que la resistencia a la insulina puede 

considerarse fisiológica73.  



Sin embargo, en la mayoría de los casos, la resistencia a la insulina es una 

condición patológica con numerosos efectos nocivos en el cuerpo70. La 

resistencia a la insulina y la hiperinsulinemia típicamente preceden al inicio de la 

diabetes tipo 2 durante años o incluso décadas70-72. En esta etapa prediabética, 

los niveles de glucosa en sangre se mantienen normales o solo ligeramente 

elevados por la mayor secreción de insulina de las células beta pancreáticas. 

Aunque la glucosa en plasma en ayunas e incluso los niveles de prueba oral de 

tolerancia a la glucosa pueden ser normales, se ha demostrado que la 

hiperinsulinemia y la resistencia a la insulina se asocian con factores de riesgo 

cardiovascular, como hipertensión, hipertrigliceridemia y valores bajos de 

colesterol HDL. 

Una combinación de estos factores de riesgo se denominó primero 

"Síndrome X"70 y más tarde se le cambió el nombre por el "síndrome de 

resistencia a la insulina"74 o síndrome metabólico72. Además de los factores de 

riesgo antes mencionados, la resistencia a la insulina aumenta la probabilidad de 

muchas anormalidades diferentes, como disfunción endotelial, factores 

procoagulantes, cambios hemodinámicos, aumento de los marcadores 

inflamatorios y metabolismo anormal del ácido úrico, asociándose con un mayor 

riesgo no solo diabetes tipo 2 y enfermedad cardiovascular, pero también 

hipertensión, síndrome de ovario poliquístico, enfermedad de hígado graso no 

alcohólico, apnea del sueño y ciertas formas de cáncer74. Tradicionalmente se 

pensaba que la resistencia a la insulina se producía principalmente en los 

músculos, el hígado y las células adiposas70,71. La insulina tiene acciones 

pleiotrópicas que incluyen la facilitación del transporte de nutrientes a las células, 

la modificación de la actividad enzimática y la regulación del homeostasis 



energética. La sensibilidad a la insulina se refiere a la capacidad de la insulina 

para respaldar la homeostasis de la glucosa, al indicar a los tejidos u órganos 

sensibles a la insulina que absorban la glucosa. Estas señales incluyen la 

estimulación de la utilización de glucosa tanto en el músculo como en el tejido 

adiposo y la supresión de la producción por el hígado. Ambas respuestas actúan 

para disminuir la concentración de la glucosa en plasma. 

 

1.3.- La enfermedad coronaria en pacientes diabéticos. 
 
 
1.3.1.- Prevalencia e incidencia de diabetes en pacientes con enfermedad 

coronaria. 

Como previamente hemos descrito la DM es un factor de riesgo importante 

para la morbilidad y mortalidad cardiovascular.  La DM establecida se asocia con 

un mal pronóstico después del IM.  Las alteraciones del metabolismo de la 

glucosa detectados durante el ingreso son uno de los factores pronósticos más 

fuertes después de SCA75,76.  En el estudio GAMI (tolerancia a la Glucosa en 

pacientes con IM agudo)  hasta un  31%, ( IC 9% 24-38)  de los pacientes con IM 

tenían DM en el momento del alta hospitalaria  que previamente no  estaba 

diagnosticada77.  

En el Euro Heart Survey on Diabetes se determinó la prevalencia de 

alteraciones del metabolismo de la glucosa en pacientes con enfermedad arterial 

coronaria. En 110 centros de 25 países se reclutaron 4196 pacientes con EAC, de 

los cuales aproximadamente la mitad presentaban un SCA. Se realizó SOG a los 

1920 pacientes que previamente no eran diabéticos. Se evidenció una alta 

prevalencia de DM, sobre todo en los que fueron admitidos por un evento agudo 

(22%) frente a los estables (14%).  La realización de una SOG lograba 



diagnosticar a más pacientes que la GB, y además establecer la presencia de 

prediabetes. Este trabajo publicado en 2004 no recoge el criterio diagnóstico de 

DM por HbA1c que fue aceptado posteriormente77. Similares resultados se 

evidenciaron del estudio de una cohorte de 224 pacientes con SCACEST. Las 

alteraciones del metabolismo de la glucosa (DM y Prediabetes) estaban presentes 

en un 46.9% (IC95% 40.2-53.6) durante el ingreso y en un 24.9% (IC95% 19.1-

31.4%) a los tres meses del alta78. En ambos estudios la HbA1c fue predictor 

independiente del estado glucometabólico77,78. 

 

 

Figura 3: Metabolismo de la glucosa según criterio diagnostico y presencia de 

eventos agudo. OGGT: sobrecarga oral de glucosa. FPG: glucemia basal. 

 

 

 

 

 

 



En la figura 4 se muestran otros trabajos publicados sobre la presencia de 

nueva DM en pacientes con enfermedad coronaria.  

 

 De la Hera, J Muhlestein JB Da-Yi, H 

n 338 1612 2360 

SOG (%) 100 0 100 

DM (%) 22,8 18 26,9 

Normoglucemia(%) 41,4 39 35,8 

 
Figura 4:Prevalencia de diabetes de nuevo diagnóstico en población coronaria80,81. 

 

 

 En un estudio prospectivo, Mozzafarian et als estudiaron la incidencia de 

DM en 8291 pacientes italianos con un IM en los tres meses previos. Con una 

mediana de seguimiento de 3,2 años, un total de 998 individuos (12%) 

desarrollaron diabetes. La incidencia fue de 37 casos/1000 personas/año82. 

 

1.3.2.- Características de la enfermedad coronaria en diabéticos. 
 
 

La resistencia a la insulina es la primera anormalidad detectable entre los 

pacientes que desarrollan DM. Es el punto clave en la patogénesis de una serie 

de trastornos que tienen en común el mismo efecto final. Son hiperinsulinemia, 

inflamación de bajo grado e hiperglucemia. Estas alteraciones junto con la 

presencia de disfunción endotelial o un estado procoagulante determinan las 

características de la enfermedad coronaria en pacientes diabéticos, y se 

relacionan íntimamente con su mal pronóstico83. 

Los pacientes diabéticos que se presentan con SCA son más propensos a 

tener una lesión culpable con más ulceración de placa asociada y trombo 



intracoronario más severo.  En un estudio postmorten de pacientes con muerte 

súbita cardiaca se evidenció que los corazones de pacientes con DM presentaban 

placas ateroscleróticas con core necrótico mayor, más cantidad de placa blanda y 

mayor carga de placa distal y total. El contenido de macrófagos, células T y otros 

marcadores de inflamación también fue significativamente mayor en DM84. 

Similares resultados se han obtenido en recientes estudios con tomografía de 

coherencia óptica. El realizado por Sugiyama et alts compara las características 

de la placas culpables de un SCACEST en 95 diabéticos y 227 pacientes 

normoglucemicos. Los pacientes con DM tenían una mayor prevalencia de placa 

rica en lípidos (58.9% versus 44.9%, p=0,030), una capa fibrosa más delgada 

(103,3 ± 56,2 µm versus 140,7±70,0 µm, p=0,013), mayor prevalencia placas 

vulnerables (17,2% frente a 6,3%, p=0,031) y mayor acumulación de 

macrófagos85. 

La afectación difusa del todo el árbol coronario también es una de las 

características típicas de los pacientes con DM.  Existe mucha evidencia científica 

sobre que los pacientes diabéticos tienen una mayor incidencia de enfermedad 

multivaso86-88.  La calcificación extensa y la presencia de vasos con pequeño 

calibre se asocian a la presencia de DM en pacientes sometidos a angiografía. 

Las placas calcificadas (48.8%) fueron el tipo más común (p <0.001)  en un 

estudio con coronariografía no invasiva mediante angio-TAC coronario realizado 

en 113 pacientes diabéticos89. 

Todas estas características determinan una evolución peor de los 

pacientes diabéticos sometidos a ICP. En el Intermountain Heart Collaborative 

(IHCS) Study demostraron como los niveles basales de glucosa previos al 

intervencionismo se asociaban con un mal pronóstico durante el seguimiento a 



largo plazo. La mortalidad fue mayor en los pacientes con DM clínicamente 

establecida (11.2%), en aquellos que tenían glucemia >126 mg/dL (9.5%) y los 

prediabéticos (8,2%) comparado con los euglucémicos (1.9%)90. 

 

 
Figura 5: Supervivencia según glucemia basal. CDM: diabetes clínicamente expresiva.  

ADA-DM: glucemia>126 mg/dL. IFG: Prediabetes. NFG: Normoglucemia. 

 
 

Desde el inicio del intervencionismo coronario y a pesar de la evolución de 

la técnica, con la introducción primero de los stents metálicos y posteriormente los 

stents farmacoactivos de primera y segunda generación, la presencia de DM se 

ha relacionado con una necesidad de nueva revascularización mayor, de re-

infarto y de muerte cardiovascular91-96. El ensayo SYNTAX comparó el ICP con 

stents liberadores de fármacos frente a la cirugía de revascularización en 

enfermedad arterial coronaria compleja (enfermedad de TCI y/o enfermedad de 

tres vasos).  452 pacientes presentaban diabetes. A los cinco años de 

seguimiento, la tasa de nueva revascularización fue mayor en los pacientes con 

diabetes (29% versus 19%). La mortalidad también fue significativamente mayor 

en aquellos con alteraciones de la glucemia (20% versus 12%)97. 



La restenosis intrastent también es más común en pacientes con DM. En 

un metanálisis de seis estudios se incluyeron 6.236 individuos (1.166 con diabetes 

y 5.070 normoglucémicos). Los pacientes con DM presentaron una tasa de 

restenosis del 37% frente al 26% de aquellos sin DM. La presencia de DM fue 

predictor independiente de restenosis intrastent una vez controlada la edad y 

otros factores de confusión98. En el seguimiento a 3 años de los 10.778 pacientes 

del j-Cypher registry (4.400 con DM), la diabetes también se asoció a mayor tasa 

de restenosis y de necesidad de nueva revascularización99. Sin embargo cuando 

un paciente necesita el implante de otro nuevo stent intrastent por una restenosis 

previa, los pacientes con DM tienen una evolución clínica  a 2 años  que aquellos 

no diabéticos si se implanta un stent liberador de fármaco de 2ª generación. La 

incidencia de MACE (30,9 vs. 26,0%; p=0,453) y revascularización de la lesión 

diana (24.7 vs. 19.7%; p=0,411) fue similar entre grupos100. 

 
 
1.3.3.- Pronóstico de la enfermedad coronaria en pacientes con DM. 
 

Los diabéticos son un grupo de elevado riesgo para desarrollar EAC. Se ha 

calculado que por cada factor de riesgo y por cada grado de anormalidad, los 

diabéticos tienen entre 2-4 veces más riesgo de EAC que los no diabéticos79. Este 

aumento de riesgo es aún más pronunciado con las mujeres y, de hecho, en la 

población diabética se elimina la protección que tiene el sexo femenino sobre la 

EAC. La gran mayoría de diabéticos con EC serán de tipo 2, no porque los tipos 1 

estén protegidos, sino porque los tipos 2 representan el 90% de la población 

diabética y además tienen una edad media más avanzada101.  

Los diabéticos sin ECV tienen la misma morbimortalidad que los no 

diabéticos con EAC, definida en estos últimos por un ingreso por angina inestable 



o por un infarto sin onda Q. Por tanto se considera que los pacientes con DM2 

tienen un índice de riesgo de ECV semejante al de aquellos con CI, arteriopatía 

periférica o enfermedad cerebrovascular. Por esta razón estos enfermos deben 

ser manejados según las guías de prevención secundaria aunque no exista 

cardiopatía isquémica sintomática. Igualmente, los estados prediabéticos, como la 

IG, caracterizados por la IR, aumentan el riesgo de enfermedad arteriosclerótica. 

El aumento de riesgo se debe fundamentalmente al aumento de episodios 

graves ( IM y muerte súbita).  También es conocido que la mortalidad post-IM en 

los diabéticos es mayor que en los no diabéticos.  El peor pronóstico del IAM en 

los diabéticos queda patente en un reciente estudio que demuestra que casi la 

mitad de los diabéticos se mueren en el primer año después del primer IM y, lo 

que es más grave, casi un 30% lo hacen antes de llegar al hospital 

(especialmente a expensas de los hombres)101. 

 Los estudios GUSTO-I and GISSI-2, que establecieron el papel de la 

fibrinolisis en el IM, han demostrado un aumento de la mortalidad en pacientes 

diabéticos después de un IM. La DM fue un factor predictor independiente de 

mortalidad al año (14.5 versus 8.9 por ciento en pacientes no diabéticos) en el 

GUSTO-I102. El riesgo de muerte en el GISSI-2  fue mayor  entre las mujeres 

diabéticas que requerían insulina. La mortalidad (14%) fue tres veces mayor que 

la de las mujeres no diabéticas y más de 4,5 veces la de los hombres no 

diabéticos103. Más recientemente se han publicado otros estudios empleando la 

angioplastia primaria, terapia  de eleccion para la reperfusión en el IM. En uno de 

ellos, 877 (14%) pacientes que tenían diabetes de un total de 6336 presentaban 

más mortalidad a los 30 días (9,4% frente a 5,9%; p <0,001). La mortalidad fue 



menor después de la ICP primaria en comparación con la fibrinólisis en estos 

pacientes ( OR 0,49; IC 95%, 0,31-0,79; p = 0,004)104. 

 También se ha demostrado peor evolución entre los diabéticos que 

presentan angina inestable o IM sin elevación del ST. El 21% de los 8013 

pacientes del registro OASIS tenía diabetes. En el seguimiento de dos años, la 

diabetes fue un predictor de mortalidad (18% versus 10%, OR 1.57, IC 95% 1.38-

1.81), así como de muerte cardiovascular, infarto de miocardio, accidente 

cerebrovascular y nueva insuficiencia cardiaca. El impacto de la diabetes 

nuevamente fue mayor en las mujeres (OR 1.98, IC 95% 1.60-2.44) que en los 

hombres (OR 1.28, IC 95% 1.06-1.56)105.  

 
1.3.4.- Tratamiento de pacientes diabéticos con cardiopatía isquémica. 
 

El manejo de los pacientes con diabetes y enfermedad coronaria debe 

realizarse de manera multidisciplinar teniendo en cuenta todas las posibles 

actuaciones que mejoran su pronóstico. La alta prevalencia de otros factores de 

riesgo cardiovascular asociados a la DM, comporta una situación de muy alto 

riesgo y elevada mortalidad. Por eso deben ser tratados de forma global. 

 

Tratamiento de los paciente con DM y enfermedad coronaria 

Manejo de factores de riesgo y estilo de vida 

Control de los niveles de glucemia 

Tratamiento médico (disminución de la morbi-mortalidad) 

Revascularización coronaria adecuada 

 
Figura 6: Actuaciones en el tratamiento de pacientes diabéticos con EAC. 

 



  El cambio de los hábitos de vida (dieta, actividad física y abandono del 

tabaco) hacia  conductas más saludables debe ser la primera medida de 

prevención y manejo. Con el objetivo de perder peso y reducir el riesgo 

cardiovascular en diabéticos asintomáticos, e intentar evitar la aparición de 

nuevos eventos en pacientes que ya tienen EAC establecida. 

 En el ensayo Look-AHEAD, 5145 individuos con sobrepeso/obesidad  y 

diabetes mellitus tipo 2 fueron randomizados a la inclusión o no en un programa 

de intervención intensiva de  estilo de vida y educación sobre la diabetes. Tras un 

seguimiento de 4 años, los pacienes del grupo intervención presentaron una 

pérdida sostenida de peso, mejoría en la condición física, el control glucémico y 

los factores de riesgo de ECV. Sin embargo, la intervención no redujo 

significativamente la morbilidad/mortalidad relacionada con ECV (muerte por ECV, 

IM no mortal, accidente cerebrovascular no mortal, hospitalización por angina) 

después de casi 10 años de seguimiento106. 

La actividad física aeróbica regular presenta los siguientes beneficios desde el 

punto de vista cardiovascular107:  

 
� control del peso 

� reduce la demanda miocárdica de oxígeno mejorando la sintomatología y el 

pronóstico de la EAC. 

� aumenta el acondicionamiento isquémico del miocardio que reduce el 

riesgo de arritmias ventriculares malignas. 

� mejoría de otros factores de riesgo como el aumento de HDL-colesterol y la 

bajada de la presión arterial. 



� posee efectos antitrombóticos como la reducción de la agregación 

plaquetaria y una mayor capacidad trombolítica. 

 En un metanalisis, de 33 estudios con 883.372 participantes, el 

aumento de  la actividad física se asoció con una reducción del riesgo relativo de 

muerte cardiovascular del 35% (IC 95%, 30-40%)107 

 Según la estimación del sistema SCORE, el riesgo de eventos CV 

mortales a 10 años se multiplica por 2 en los fumadores. Datos de la población 

general avalan la estrategia de dejar de fumar para reducir los eventos 

cardiovasculares. 

 Critchley et als estudiaron  los resultados de 20 registros de 

pacientes con  enfermedad coronaria en los que se recogió el hábito tabáquico 

antes y después del diagnóstico. Hubo una reducción del 36% en el riesgo relativo 

de mortalidad entre los que dejaron de fumar en comparación con los que 

continuaron con el hábito (OR 0,64, IC 95%: 0,58 a 0,71)108.  

 Las guías europeas de manejo del SCASEST y las recientemente 

publicadas sobre revascularización recomiendan la misma terapia antiplaquetaria 

en pacientes diabético que en aquellos que no lo son109,110. 

 La terapia dual con Aspirina y Clopidogrel después de un SCA  se asocia 

a un mejor pronóstico clínico. Sin embargo, los pacientes diabéticos tratados con 

agentes antiplaquetarios siguen teniendo un mayor riesgo de eventos isquémicos 

recurrentes.  El efecto antiplaquetario de estos fármacos no es uniforme en todos 

los pacientes y la inhibición de la agregación plaquetaria está sujeta a variabilidad. 

Cuando la actividad plaquetaria continúa siendo elevada a pesar del tratamiento 

antitrombótico hablamos de resistencia111. 



 Desde el punto de vista fisiopatológico los pacientes con DM  tienen un 

aumento en la activación basal de las plaquetas, una mayor reactividad y 

agregación plaquetaria  e hipercoagulabilidad112.  

 El aumento del riesgo cardiovascular en los diabéticos ha sido atribuido 

en parte a esta alteración de la actividad plaquetaria que puede ser la 

responsable de la resistencia al tratamiento antiplaquetario en DM111.  De esta 

manera los pacientes diabéticos se han analizado como subgrupo pre-

especificado de los ensayos pivotales de los nuevos antiagragantes113-115. 

 En un subanálisis del estudio PLATO se evidencia que el beneficio del 

tratamiento con Ticagrelor asociado a Aspirina tras un SCA en pacientes 

diabéticos se mantiene independientemente del metabolismo de la glucosa o de 

los niveles de HbA1c al ingreso. No se produjo un aumento del riesgo de 

sangrado113. Los diabéticos del estudio TRITON-TIMI 38 tratados con Prasugrel 

más Aspirina mostraban una reducción del riesgo más importante que los 

pacientes sin DM. El end-point primario (un combinado de eventos 

cardiovasculares) se redujo significativamente con prasugrel entre los sujetos sin 

DM (9,2% frente a 10,6%,  OR 0,86, P = 0,02) y con DM (12,2% frente a 17,0%; 

OR, 0,70; P <0,001). El numero necesario a tratar fue inferior en pacientes con 

DM114. 

 Datos recientes del sub-estudio en diabéticos del ensayo PEGASSUS 

determinan como el tratamiento prolongado durante 3 años con Ticagrelor frente a 

placebo disminuye el riesgo relativo de muerte cardiovascular en un 22%, y de 

muerte por enfermedad coronaria en un 34%. La tasa de sangrado en diabéticos 

tratados con Ticagrelor (2.56%) fue similar al de los no diabéticos tratados con el 

mismo fármaco (2.39%)115. 



 Los bloqueadores beta-adrenérgicos se recomiendan para todo el espectro 

de la EAC. Alivian los síntomas de isquemia miocárdica y pueden proporcionar 

beneficios pronósticos, especialmente en pacientes diabéticos tras un IM al 

reducir la probabilidad de reinfarto, muerte súbita y arritmias ventriculares. 

Aunque se han asociado a un aumento de la incidencia de DM109,116. 

Los  IECA o ARA-II han demostrado reducir la morbimortalidad 

cardiovascular en pacientes con DM y fracción de eyección del ventrículo 

izquierdo (FEVI) < 40%, HTA o enfermedad renal crónica que han sufrido un SCA. 

También se recomiendan en pacientes con DM y CI estable109,116.   

El uso de estatinas de alta potencia a las dosis más altas toleradas para 

conseguir una reducción de LDL-colesterol hasta niveles inferiores a 70 mg/dL es 

fundamental en pacientes con DM. Los diabéticos son un grupo diana para el uso 

de la combinación con Ezetimibe o el inicio de nuevos fármacos. El objetivo es 

conseguir niveles aun más bajos de LDL-colesterol que reduzcan el riesgo tan 

aumentado de estos pacientes117. 

 El mal control glucémico en diabéticos y la hiperglucemia de estrés 

durante un SCA se han asociado a un peor pronóstico. En las guías actuales se 

recomienda lograr y mantener la glucemia inferior a 180 mg/dL en la fase de 

hospitalización. Es muy importante evitar la hipoglucemia118.  

 En cuánto a si el control muy estricto de la glucemia disminuye el riesgo 

de eventos cardiovasculares a largo plazo, el estudio ACCORD  intento contestar 

a esta pregunta. Un total de 10.251 pacientes diabéticos con enfermedad 

cardiovascular se asignaron de manera aleatoria a un grupo intervención con 

terapia intensiva (objetivo HbA1c<6%) o a otro con tratamiento convencional 



(HbA1c entre 7- 7,9%).  Un exceso de mortalidad en el grupo de intervención (OR 

1,22; IC 95%, 1,01-1,46; p=0,04) obligó a interrumpir el estudio de forma 

prematura. En el seguimiento a 5 años se mantienen estas diferencias de 

mortalidad.  Se ha barajado la hipótesis de que la hipoglucemia severa es la 

responsable de esta mayor tasa de mortalidad en el grupo de tratamiento 

intensivo119,120. 

 Resultados similares se muestran en el estudio ADVANCE. Pacientes  

diabéticos con enfermedad micro o macrovascular se randomizaron a terapia 

intesiva o pauta habitual. No se consiguió reducir los eventos cardiovasculares ni 

la mortalidad. Aunque sí hubo una disminución del objetivo combinado (eventos 

macro y microvasculares) en el grupo intensivo (18,1% vs 20,0%, p=0,01), a 

expensas de menor progresión de la nefropatía (4,1% vs 5,5%, p=0,006)121.  

De esta manera las guías de práctica clínica sugieren como objetivo 

conseguir y mantener la HbA1c< 7%, en algunos casos de especial riesgo hasta 

HbA1c<6,5%. Se resalta la importancia de evitar hipoglucemias109,116. 

Las características especiales de la enfermedad coronaria en diabéticos, 

previamente descritas, hacen que la revascularización completa en diabéticos sea 

difícil. Presentan enfermedad difusa, vasos de pequeño calibre, progresión rápida 

de enfermedad, calcificación extensa, etc.  Las recomendaciones de 

revascularización son las mismas que para los pacientes no diabéticos. Uno de 

los puntos controvertidos es qué técnica de revascularización es mejor en DM.  

Se han publicado dos metanálisis comparando el ICP con la cirugía de 

revascularización. El primero incluía 4 ensayos aleatorizados. Se analizaron las 

diferencias entre las dos estrategias en diabéticos con enfermedad multivaso. La 

incidencia de MACE fue de 22.5% para ICP y de 16.8% para cirugía (OR 1.34, IC 



95% 1.16 a 1.54, P <0.0001). Se obtuvieron resultados similares para la muerte 

(14% versus 9.7%, OR 1.51, IC 95% 1.09 a 2.10, P = 0.01 ) e IM (10.3% versus 

5.9%, OR1.44, IC 95% 0.79 a 2.6, P = 0.23 ) El riesgo de accidente 

cerebrovascular fue significativamente menor con ICP (2.3% versus 3.8%, OR 

0.59, IC 95% 0.39 a 0.90, P = 0.01)122. Datos parecidos arroja el otro que incluye 

un total de 4868 diabéticos de 14 estudios. Se objetiva un descenso en la 

mortalidad en el grupo derivado a cirugía de revascularización123. 

 En un análisis de subgrupos pre-especificado del estudio Syntax se 

examino el efecto de la DM según la estrategia de revascularización realizada. El 

combinado de eventos cardiovasculares fue significativamente mayor en los 

pacientes sometidos a ICP. Fue a expensas de una mayor tasa de 

revascularización en el grupo de tratamiento percutáneo(ICP: 35.3% vs cirugía: 

14.6%; P < 0.001). No había diferencias en mortalidad, IM o isquemia cerebral124. 

El estudio FREEDOM también evaluó el mejor método de revascularización 

en diabéticos con enfermedad difusa. Se randomizó, a una de las dos estrategias, 

a 1900 pacientes que fueron seguidos durante cinco años. Los pacientes tratados 

con ICP presentan tasas más altas de IM (13,9% versus 6%, p<0,001) y 

mortalidad (16.3% versus 10.9%, reducción de riesgo absoluto 5.4% (IC 95% 1.5 

a 9.2)125.  

 

 

 

 
 
 
 
 



2.- Diagnostico de Diabetes 
 
 
2.1.- Evolución historia y criterios diagnósticos actuales de diabetes. 

 

Desde la primera descripción de la enfermedad hace unos 3500 años, el 

diagnóstico de diabetes se basaba en la presencia de azúcar en la orina que 

presentaban los síntomas cardinales. Era frecuente que se produjera en DM tipo 1 

sin embargo la DM tipo 2 con un aumento más gradual de la glucemia en sangre 

era difícil de diagnosticar. Es a mediados del siglo XIX, cuando aparecen los 

primeros análisis de glucemia126.  

 En 1965 y posteriormente en 1979 la OMS y el National Diabetes 

Data Group (NDDG) propusieron el diagnostico de diabetes basado en la 

distribución de los niveles de glucosa en sangre127.  En la población de alto riesgo 

del  Pima India Study se demostró una distribución bimodal de la GB y  de la 

glucemia después de realizar la SOG129,130.  Sin embargo, no existía un punto 

claro que diferenciara las dos distribuciones, sino un rango entre 120-160 mg/dL 

para la GB y 200-250 mg/dL a las 2 horas post-SOG.   

En palabras de NDDG "No existe una clara división entre diabéticos y no 

diabéticos en la concentración de GB o su respuesta a una SOG y, en 

consecuencia, se ha realizado una decisión arbitraria sobre qué nivel justifica el 

diagnóstico de diabetes." El NDDG y la OMS establecieron el diagnostico de DM 

en pacientes con GB>=140 mg/dL o glucemia 2h-post-SOG >= 200 mg/dL131.  

En 1997 el Expert Committee on the Diagnosis and Classification of 

Diabetes Mellitus estima que el punto de corte para diagnosticar diabetes debe 

relacionar los niveles de glucosa con la presencia de complicaciones a largo 

plazo. Consideraron la retinopatía, una complicación microvascular, como la 



idónea para establecer el punto de corte. La presencia de una GB >= 126 mg/dL 

ya era diagnostica de DM. El comité de expertos mantuvo los 200 mg/dL para la 

glucemia 2-h-post-SOG ya que este nivel identificaba una prevalencia similar de 

DM131.  

Sus conclusiones se establecieron del estudio retrospectivo de los registros 

epidemiológicos NHANES, Pime India Study y otro registro egipcio.  Con una 

población en torno a 4.000 individuos observaron como en los tres registros  

existía un nivel de GB y glucemia 2h-post-SOG por debajo del cual era rara la 

retinopatía. Por encima de estos puntos de corte el aumento de la patología 

retiniana era lineal y paralelo al aumento de los niveles de glucosa en sangre 

(Figura 7)127,131. 



 

 Figura 7: Prevalencia de retinopatía según la distribución de GB, glucemia 2-H- post-SOG 

y HbA1c en Pima India (A), egipcios (B) y NHANES III (C)131. 

 

La HbA1c permite una evaluación a largo plazo de los niveles crónicos de 

la glucemia. Y la hiperglucemia crónica es la causa principal de las  

complicaciones específicas de la DM. Parece entonces claro que las medidas de 

laboratorio que capturan la exposición glucémica a largo plazo, como la HbA1c, 

deberían ser un mejor marcador diagnóstico de DM.  

En 2009, un registro poblacional de 3.190 adultos de Malasia estudió la 

asociación de los niveles de HbA1c y GB con la retinopatía. El punto de corte 

óptimo de HbA1c fue 6,6% (87.0% de sensibilidad, 77.1% de especificidad y AUC: 

0.899). No se encontró una relación tan fuerte con los niveles de GB132. 



Esta fuerte correlación entre la HbA1c y las complicaciones 

microvasculares de la DM has sido comprobada en los dos tipos de DM127. 

A pesar de  que los datos apoyaban que los niveles de HbA1c deberían 

incorporarse como criterio diagnóstico de DM, ni la OMS ni el Expert Committee 

on the Diagnosis and Classification of Diabetes Mellitus incluían su determinación 

como criterio de diabetes en las recomendaciones de 2003133. 

El principal problema para no incluir en las recomendaciones los niveles de 

HbA1c era que su análisis no estaba estandarizado. Existían diferentes métodos 

como el japonés, el sueco, etc.  El Programa Nacional de Estandarización de 

Glicohemoglobina (NGSP) consiguió estandarizar  los niveles de HbA1c en base 

a los datos clínicos del ensayo  Diabetes Control and Complications Trial (DCCT). 

Posteriormente el desarrollo de un verdadero sistema de medición de referencia 

por la Federación Internacional de Química Clínica (IFCC) permitió por primera 

vez informar de resultados verdaderos de HbA1c, estandarizados a un valor 

absoluto, en todo el mundo134. 

En 2010 y 2011, la ADA y la OMS respectivamente incorporan los niveles 

de HbA1c>=6,5 % como diagnósticos de diabetes127,135,136. 

Los criterios actuales según los dos organismos son  de DM son los 

siguientes137:  

� HbA1c ≥ 6.5% 

� Glucosa plasmática en ayunas ≥ 126 mg/dL 

� Glucosa en la sangre ≥ 200 mg/dL en una muestra al azar en paciente con 

síntomas cardinales de diabetes o crisis de hiperglucemia. 



� Glucosa en la sangre a las 2 horas de realizar sobrecarga oral con 75 gr de 

glucosa  ≥ 200 mg/dL.  

 

Difieren la OMS/IDF y la ADA en el punto de corte de la glucemia basal 

alterada y por tanto en el diagnóstico de prediabetes o pacientes con alto riesgo 

de desarrollar DM.  

Diagnóstico de prediabetes según la ADA1:  

� HbA1c de 5.6% – 6.4 % 

� Glucosa en sangre en ayunas entre 100 – 125 mg/dL 

� Glucemia a las 2 horas de la SOG entre 140 mg/dL –199 mg/dL 

La OMS/IDF eleva el corte de glucemia basal a 110-125 mg/dL.  

En nuestro medio se han publicado datos que apoyan el uso de una 

glucemia>=100 mg/dL para definir el alto riesgo de DM en el futuro. El Estudio 

Asturias es un registro prospectivo y poblacional, de diabetes y factores de 

riesgo cardiovascular llevado a cabo entre 1998 y 1999 en 1034 individuos 

sanos. En el seguimiento a 5 años se realizó nueva SOG a todos aquellos que 

no eran diabéticos. La glucemia >=100 mg/dL presentaba un mejor VPP (37%) 

y sensibilidad (95%) para predecir diabetes que el punto de corte >=110 mg/dL 

(VPP 19.9% y sensibilidad 75%). El punto de glucemia con mayor exactitud 

para predecir DM (mayor índice de Youden) fue 100 mg/dL137. 

 

 



2.2.- Controversias en el diagnóstico de diabetes. Comparación de los 

tres métodos. 

Como se describe en el punto anterior, las guías de práctica clínica de las 

diferentes sociedades científicas aceptan el diagnóstico de DM por los tres 

métodos: GB, SOG y HbA1c.  

El diagnóstico se realiza mediante el uso de una prueba de confirmación. 

Se recomienda repetir la misma prueba o realizar una prueba diferente utilizando 

una nueva muestra de sangre. Si dos pruebas diferentes están por encima del 

umbral diagnóstico, esto confirma el diagnóstico. Por otro lado, si un paciente 

tiene resultados discordantes de dos pruebas diferentes, entonces el resultado de 

la prueba que está por encima del punto de corte debe repetirse. Se deben 

considerar interferencias en la medición de HbA1c1. 

La medición de la GB tiene la ventaja de ser simple, económica y 

ampliamente disponible. Sin embargo, las concentraciones de glucosa en ayunas 

pueden variar considerablemente (5.7-8.3%) en una persona sana. 

La concentración de glucosa en la sangre también puede verse alterada 

por la ingestión de alimentos, el ayuno prolongado, el ejercicio, la enfermedad o el 

estrés agudo. Incluso el almacenamiento de la muestra hace que las 

concentraciones de glucosa disminuyan un 5 - 7% por hora debido a la 

glicólisis126. 

La SOG evalúa la eficacia del cuerpo para metabolizar la glucosa.  Se ha 

demostrado que el aumento en la concentración de glucosa posprandial es previo 

a la elevación de la GB. La SOG es la prueba más sensible para el diagnóstico de 

DM y además se ha relacionado con la presencia de eventos macrovasculares y 

mortalidad cardiovascular1,138.   



La SOG ha sido considerada el “gold standard” para el diagnóstico de DM.  

En la figura 8 se muestran las ventajas e inconvenientes del uso de la GB y 

la SOG. 

 

 GB SOG 

Ventajas 

§ Fácilmente automatizado.  

§ Ampliamente disponible 

§ Barato 

§ Extracción simple de la muestra 

§ Indicador sensible del riesgo de 

diabetes 

§ Marcador temprano de glucosa 

alterada 

§ Relación con las 

complicaciones 

Inconvenientes 

§ El paciente debe ayunar > 8 h 

§ Gran variabilidad biológica 

§ Variación diurna 

§ Muestra no estable 

§ Numerosos factores alteran la 

glucosa 

§ Sin armonización de las pruebas 

§ La concentración en suero es 

diferente que en plasma 

§ Menos vinculada a las 

complicaciones de la DM  

diabetes 

§ Refleja la homeostasis de la 

glucosa en un momento puntual 

 

§ Carece de reproducibilidad 

§ Amplia preparación del 

paciente 

§ Exigente e inconveniente para 

pacientes 

§ Desagradable 

§ Mas cara 

§ Influenciada por medicamentos 

§ Mismas limitaciones técnicas 

que la GB 

 

 
    Figura 8: Ventajas e inconvenientes de la GB y la SOG para el diagnóstico de DM126 -130. 
 

Podemos comprobar esta variabilidad intraindividual de los niveles de 

glucemia en un subanálisis del estudio NHANES III. Se estudiaron las mediciones 

repetidas, a las 2 semanas de las iniciales, en 685 participantes.  La glucemia 2-h-

post-SOG fue el método con mayor variabilidad (coeficiente de variación 

intrapersonal=16,7%, (IC95%, 15,0-18,3) en comparación con glucosa en ayunas 



5,7% (IC95%, 5.3-6.1) o niveles de HbA1c 3.6%, (IC95%, 3.2-4.0). Usando el 

punto de corte GB>=126 mg/dL para el diagnóstico de DM sólo un 70% de los 

pacientes lo presentaban también en el segundo análisis. La prevalencia de DM 

cayo un 24,4% ( del 3,7% al 2,8%)139.  

Muchos estudios han evidenciado que la SOG permite realizar el 

diagnóstico de DM en más individuos que la GB140-142. Aquellos que son 

identificados por la SOG como diabéticos suelen ser mas jóvenes y delgados142. 

En el Botnia Study la glucemia tras SOG fue mejor predictor de DM que la 

GB. En los 2.442 pacientes enrolados y seguidos durante mas de 7 años se 

evaluó la capacidad para predecir DM futura por los dos métodos glucémicos. El 

AUC obtenido con la SOG fue de 0,770 en comparación con la obtenida con la 

GB de 0,688. Se evaluó además la posibilidad de realizar una SOG con medición 

de la glucemia a la hora de la sobrecarga. Con un punto de corte de 155 mg/dL la 

glucemia 1-h-post-SOG presenta similar capacidad predictora de DM que la SOG 

de 2 horas (AUC 0,795)143. 

La glucemia 2-h-post-SOG es un predictor mas robusto de eventos 

cardiovasculares adversos, como el infarto de miocardio o la mortalidad, que la 

glucemia basal144-146. Además se ha relacionado con la presencia de 

aterosclerosis subclínica determinada por el grosor intima-media carotideo 

descrito por Hanefeld et als en el RIAD (Risk Factors  in Impaired Glucose 

Tolerance for Atherosclerosis and Diabetes) study147.  

Valdes et als. publican datos del seguimiento a 6 años del estudio Asturias. 

Demuestran que la SOG se asocia con la mortalidad cardiovascular a medio 

plazo. Los pacientes clasificados como diabéticos en base a la glucemia 2-h-post-

SOG presentaron un aumento de la mortalidad comparada con individuos 



normoglucémicos con un OR 2.7 (95% CI, 1.1-6.7). Existe una tendencia no 

significativa en prediabetes [OR 1.6 (95% CI, 0.7-4)]148. 

La aceptación de la HbA1c como criterio para la definición de DM ha sido 

controvertida e introduce por primera vez una medición no glucémica como 

criterio diagnóstico.  La características fundamentales de la medición de la HbA1c 

se detallan en la figura 9. 

 HbA1c 

Ventajas 

§ No ayunas 

§ Se pueden obtener muestras en 

cualquier momento deldía 

§ Muy poca variabilidad biológica 

§ Muestra estable 

§ No alterada por factores agudos 

(estrés,ejercicio) 

§ Refleja la glucosa en sangre a 

largo plazo 

§ Actualmente  estandarizado 

§ Muestra única (sangre completa) 

§ Se utiliza para guiar el tratamiento 

Inconvenientes 

§ Puede ser alterada por factores 

no glucémicos (etnia, edad) 

§ Algunas patologías interfieren 

con medida (hemoglobinopatías) 

§ No disponible en algunos 

laboratorios /áreas del mundo  

§ Alto coste 

§ Baja sensibilidad 

 
Figura 9: Características de la HbA1c en el diagnóstico de DM126-130. 

 

 



Una de las críticas realizadas al uso de la HbA1c, para establecer la 

presencia de diabetes, es si el punto de corte 6,5% es el adecuado. En una 

revisión sistemática de 9 registros poblacionales se recomienda una HbA1c>=6,1 

como el de mayor sensibilidad y especificidad para el diagnóstico de DM. Con 

este punto de corte en 6,1%, la HbA1c sigue teniendo una sensibilidad 

ligeramente menor que la GB en la detección de diabetes, pero una especificidad 

mayor149. 

Otros autores proponen unos niveles de HbA1c aun más bajos (5,8%) 

como diagnósticos de DM. En el  estudio alemán New Hoorn Study se evidenció 

una pobre correlación entre los niveles de GB  (r2= 0,46) y HbA1c (r2= 0,33) y la 

glucosa plasmática post-SOG. El 12% de la población tenía una HbA1c>=5,8%. 

Este punto presenta la combinación más alta de sensibilidad (72%) y 

especificidad (91%) para identificar diabetes150. 

 

 

Figura 10: Curva ROC para la identificación de DM. Se utilizó HbA1c para el diagnóstico y una 

SOG como criterio. El punto con mayor índice de  Youden es 5,8%150. 

 



Comparada con los otros métodos diagnósticos, mediante determinación 

glucemia en ayunas o tras SOG,  la HbA1c presenta una menor sensibilidad.  

Olson et als. estudiaron de manera combinada tres estudios poblacionales, 

el Screening for Impaired Glucose Tolerance study (n=1,581), NHANES III 

(n=2014), and NHANES 2005–2006 (n=1,111), sobre incidencia de DM. 

Observaron que el criterio de HbA1c dejaba sin diagnosticar el 70% de los 

pacientes clasificados como diabéticos mediante la utilización de la SOG. De 

estos falsos negativos el 30% eran normoglucemicos y el 40% prediabéticos 

(HbA1c = 5,7%-6,4%) según criterios ADA151. Similares resultados se obtienen del 

análisis de los 6.890 adultos del NHANES 1999-2006. El 3.6% de los individuos 

tenían diabetes basada en GB ≥126 mg/dl  frente al 2.3% con HbA1c ≥6.5%. 

Entre las personas clasificadas como diabéticas según su GB, el 50% no eran 

diabéticos por el criterio de la HbA1c. Es importante destacar que las personas 

diagnosticadas con diabetes utilizando HbA1c pueden no cumplir con los criterios 

basados en la glucemia definidos más tradicionalmente. Por ejemplo, de aquellos 

con un diagnóstico de diabetes basado en los criterios de HbA1c, el 22% tenía un 

GB<126 mg / dl152.  

 Sin embargo, la HbA1c fue un fuerte predictor de diabetes de nueva 

aparición en la población del estudio Asturias. Durante el periodo de seguimiento 

un total de 44 individuos desarrollaron DM.  El análisis de la curva ROC que 

compara HbA1c, GB y glucemia 2-h-post SOG mostró un AUC de 0.80 (IC95% 

0.74-0.86), 0.83 (IC95% 0.77-0.90) y 0.79 (IC 95% 0.72-0.87), respectivamente. El 

mejor rendimiento diagnostico, con un AUC de 0,88 (IC95% 0,82-0,93), se obtuvo 

combinando la realización de HbA1c y GB153. 

 



 

Se ha especulado que los niveles de HbA1c están influenciados por la 

edad y la raza. En una cohorte de adultos mayores, con una edad media de 

69±11 años, el 85% de las personas con HbA1c≥6.5% se habría clasificado como 

no diabético según los criterios de SOG.  La concordancia para el diagnóstico de 

diabetes tipo 2 realizada según los criterios de HbA1c y los criterios glucémicos  

de la ADA a 2010 fue baja. La sensibilidad y especificidad del punto de corte de 

HbA1c≥6.5% fue del 44% y 79% respectivamente154.   

 Un reciente metanálisis evidencia que los niveles de HbA1c son más 

elevados en la raza negra, entre los asiáticos y latinos que en individuos de raza 

caucásica. Incluyeron 12 estudios (49,238 individuos sanos sin DM). Las 

diferencias en los niveles de HbA1c (figura 11) son pequeñas pero podrían tener 

un impacto en el uso de un único punto, HbA1c>= 6,5%, para diagnosticar DM 

según la étnia del paciente155. 

 

 
             Figura 11: efecto de la etnia sobre los niveles de HbA1c (%) en personas no diabéticas 

 



 Existe gran evidencia sobre la relación de los niveles de  HbA1c y las 

complicaciones microvasculares de la DM, especialmente la retinopatia. El 

DETECT-2 Collaboration Writing Group publicó en 2011 un análisis de nueve 

estudios, de cinco países, con 44,623 participantes.  El poder discriminatorio para 

la presencia de retinopatía diabéticafue uniformemente alto para los tres métodos 

diagnósticos: GB con AUC=0,87 (IC95% 0,85- 0,89] , Glucemia 2-h-post SOG 

AUC=0,89 (IC95% 0,87-0,91) y AUC=0,90 (IC95% 0,88-0,92) para HbA1c, que 

presentaba la correlaciñon más perfecta. Del estudio de la curva ROC, los puntos 

decorte con mayor capacidad diagnóstica fueron GB>=119 mg/dL, Glucemia 2-h-

post SOG>=234 mg/dL y HbA1c>6,5%156.  

  Los datos, sin embargo, son dispares en cuanto a la capacidad de la 

HbA1c para la predicción de eventos macrovasculares, entre los que se encuentra 

la enfermedad coronaria. Chamnan et als reportan como los cambios en los 

niveles de HbA1c no se asocian con la predicción de eventos CV  en un 

seguimiento a 8 años157.  En un gran metanalisis de 73 registros prospectivos  

(294.998 pacientes), con un seguimiento a 10 años, se describieron 20.840 

eventos CV ( enfermedad coronaria e ictus isquémico). La adicción de la HbA1c  a 

los modelos de riesgo no fue significativa; con una mejoría en C-index de sólo 

0,0018 (IC95% 0,0003-0,0033, p=0,321). Por lo tanto, la evaluación adicional de 

los valores de HbA1c proporcionó poco beneficio en la predicción del riesgo de 

ECV158 . Por otro lado en pacientes con infarto agudo de miocárdico los niveles de 

HbA1c>6,5% se asociaron a una tasa mayor de eventos cardiovasculares y 

mortalidad durante el ingreso158. Además, en  un registro español, la 

concentración de HbA1c asoció significativamente a la presencia de enfermedad 

renal o ECV (OR: 1,4, IC del 95%, 1,1-1,6, p = 0,002) en pacientes diabéticos y no 



diabéticos.  La HbA1c presentaba una buena capacidad discriminatoria de la 

presencia de estas complicaciones con un AUC 0.76 (IC95%, 0.71-0.80). El punto 

de corte de mayor sensibilidad y especificidad no fue 6,5% sino HbA1c>=5,5%126. 

Persiste la controversia sobre si la HbA1c aporta valor pronóstico, o si es 

capaz de predecir la aparición de enfermedad CV. La glucemia post-SOG 

presenta un mejor perfil como predictor de estos eventos macrovasculares de la 

diabetes. Es claro, además, que la realización de la SOG aporta información 

sobre el estado de insulinoresistencia. La baja respuesta a la insulina, típica de la 

IG, es clave en la enfermedad CV asociada a la DM. La IG sólo puede ser 

evaluada mediante la realización de SOG126,146,147. 

 

2.3.- Modelos y scores de riesgo para el diagnóstico de Diabetes Mellitus. 
 
 
Los tres métodos anteriormente descritos se han propuesto como posibles 

herramientas para identificar personas con DM asintomática. Someter a toda la 

población a un cribado de DM supone un alto coste y es muy difícil de poner en 

práctica. Surgen así diferentes estrategias para descubrir los pacientes con alto 

riesgo de ser diabéticos. Estos individuos  son lo que más se beneficiarían de un 

programa de cribado mediante análisis de su perfil glucémico.  

 Una  de las estrategias más extendidas es la creación de modelos de 

predicción de riesgo. Los modelos de predicción de riesgos tienen un potencial 

considerable para contribuir al proceso de toma de decisiones clínicas.  

 El uso de estos modelos de riesgo en el campo de la DM es más 

reciente, con predicciones centradas principalmente en los siguientes resultados; 

predicción de DM prevalente o no diagnosticada y predicción del desarrollo futuro 

de la enfermedad159.  



 Algunos de los puntajes, por ejemplo, FINDRISK160,161 se desarrollaron 

inicialmente para predecir enfermedades futuras pero también se usaron después 

para estudio de  DM no diagnosticada162,163. Otros modelos de riesgo se pueden 

desarrollar como algoritmos por ordenador que utilizan los datos disponibles de 

forma rutinaria en la práctica clínica, para detectar a los individuos de alto riesgo 

que luego son invitados a exámenes de detección, como el Cambridge Risk 

Score164. Algunos son como simples cuestionarios que también pueden ser 

utilizados como herramientas de autoevaluación161.  Existen finalmente otros más 

complejos que incluyen datos genéticos165,166. Estos últimos no aportan un valor 

añadido relevante a otros modelos que incluyen variables clínicas y analíticas más 

comunes como los niveles de glucemia o el perfil lipídico167.   

Como describimos previamente  los modelos de riesgo de DM se han 

utilizado ampliamente como herramientas de detección para identificar a las 

personas con una mayor probabilidad de padecer la enfermedad  que luego 

serían remitidas para una prueba adicional de glucosa en sangre o HbA1c.  A 

pesar de la gran cantidad modelos desarrollados en predicción de DM, sólo una 

minoría muy pequeña está siendo rutinariamente utilizada en la práctica. 

 Noble et als realizan una revisión sistemática de 43 trabajos publicados 

que describen el desarrollo, validación, o ambos, de 145 modelos de predicción 

de riesgos  o scores168. Finalmente sólo 94 fueron estudiados en detalle.  

 Los estudios fueron muy heterogéneos. El tamaño de las cohortes 

estudiadas fue muy disperso (de 399 a 2.54 millones).  Y los modelos fueron 

desarrollados y validados en 17 países, con lo que supone de variabilidad 

interracial, hábitos dietéticos, etc. Algo sorprendente y con implicaciones en su la 

aplicación futura de los modelos de riesgo es que ninguno de ellos se desarrolló 



en una cohorte reclutada prospectivamente con el propósito específico de crear el 

modelo.  Muchos de ellos requieren la recopilación de datos no rutinariamente 

disponible en la práctica diaria como pueden ser muestras de ADN u otros 

marcadores biológicos. 

 Los autores concluyen que los modelos de riesgo propuestos pueden ser 

útiles. Pero tienen importantes limitaciones como la falta de validez externa: son 

sólo aplicables para una determinada población y presentan buenos resultados 

globales pero fallan en la estimación individual del riesgo.  

 Muy pocos de los modelos estudiados no tienen una aplicabilidad práctica 

clara, sólo consideran que 7 pueden usarse en el día a día. Manifiestan que estos 

modelos son los que se deben priorizar168.  

La gran mayoría no aportan un programa posterior en el cual la aplicación 

del modelo se siga de una intervención sobre los pacientes de alto riesgo. 

Únicamente el programa finlandés de detección de diabetes propone la inclusión, 

de los pacientes clasificados por su modelo como de alto riesgo, en un programa 

de prevención de diabetes y ECV mediante cambios en el estilo de vida, dieta 

saludable, ejercicio, etc169.  

 En una revisión posterior Collins et als se centran más en la metodología 

aplicada en la creación de los diferentes modelos de riesgo de DM.  La cantidad 

de marcadores de riesgo candidatos no fue reportada o no estaba claro en siete 

estudios. En nueve modelos de predicción de riesgo (21%) el número de eventos 

por variable era menor de 10, esto se considera una norma básica en la búsqueda 

de predictores independientes. Se desarrollaron trece modelos de predicción 

(30%) reteniendo los predictores de riesgo continuos como variables numéricas 

pero en veintiún modelos de predicción de riesgo (49%) se dicotomizaron o 



categorizaron. Veintitrés estudios (59%) no hicieron referencia perdidos o missing 

en el desarrollo del modelo de predicción de riesgos170.  

 Las variables que más frecuentemente se incluyeron como factores 

independientes en los modelos fueron la edad, el sexo, los antecedentes 

familiares de DM, y los factores de riesgo cardiovascular. Se muestran en la figura 

12170. 

 

Figura 12: Frecuencia de predictores de riesgo identificados en los modelos de predicción 
final. 

 

 Uno de los scores de riesgo más conocidos, aplicados y validados en 

diferentes poblaciones es el FINDRISC score161. Analizaron los datos de 4.435 

sujetos con 182 casos incidentes de DM. Las variables predictoras de DM fueron 

la edad, el  IMC, la circunferencia de la cintura,  los antecedentes de tratamiento 

con antihipertensivos, nivel alto de glucosa en la sangre, actividad física y 

consumo diario de frutas o verduras161.  



El AUC fue de 0.85 en la cohorte de creación del modelo en 1987 y de 0.87 en 

otra cohorte posteriormente reclutada en 1992.  En la figura 13 se muestra las 

curvas ROC. 

 

 
 

Figura 13: Curvas ROC que muestra el rendimiento modelo de riesgo FINDRISK para   

DM en las cohortes de 1987 y 1992161. 
 

 Mediante la aplicación del modelo construyeron un score de riesgo. La 

sensibilidad del punto de corte score>=9 para predecir DM fue del 81% (IC 095% 

69-89%), la especificidad 77% (IC95% 76-79%), el VPP fue del 13% (IC95% 11-

15%) y el valor predictivo negativo 99% (IC95% 98-99)161. 

  

Como resumen, podemos aportar que la mayoría de los modelos no se 

adaptan a las nuevas recomendaciones internacionales en la estimación de riesgo 

en biomedicina. De acuerdo con estas, la Declaración TRIPOD171, un puntaje de 

riesgo válido, que va más allá de los riesgos relativos, odds ratio o su desempeño, 

debe incluir  los siguientes indicadores cuantitativos171: 

 



• Discriminación: Describe cómo el modelo de riesgo puede predecir la 

proporción de sujetos que desarrollarán la enfermedad con respecto a 

la proporción observada. Los indicadores cuantitativos como 

Sensibilidad (S), Especificidad (Esp), Valor Predictivo Positivo (VPP), 

Valor Predictivo Negativo (VPN) y el Área bajo la Curva (AUC) de curva 

ROC se utilizan para comparar el poder de discriminación de un 

modelo172.  

• Calibración: examina el acuerdo entre las proporciones pronosticadas y 

observadas173. 

• Capacidad de generalización: Estudia y valida internamente la 

capacidad de lograr buenas mediciones de calibración y discriminación 

en una población completamente independiente (pero similar)174. 

 

La generalización e integración de modelos de riesgo para enfermedades 

cardiovasculares ha reducido la morbilidad y la mortalidad desde 1970175.  Con 

respecto a DM,  aunque se ha hecho mucho trabajo para evaluar la fortaleza 

estadística de los modelos de riesgo de predicción y detección170, todavía falta su 

evaluación bajo el marco de la utilidad práctica y determinar su poder de 

reducción de morbilidad y mortalidad. En esta tesis se propone la creación de 

modelos de riesgo adaptados a las recomendaciones TRIPOD y una posible 

aplicación práctica futura de los modelos obtenidos. 

 

 

 

 



3.- Modelización pronóstica: Modelos de riesgo. 

 

3.1.- Los modelos de riesgo como herramienta aplicada a la biomedicina. 

 

Los modelos predictivos se pueden definir como aquellas funciones 

matemáticas capaces de fusionar diferentes tipos de información (antropométrica, 

historia clínica, demográfica y biomarcadores) procedente del paciente para 

generar resultados sobre el riesgo en un entorno clínico176. 

Se usan como apoyo  a la toma de decisiones clínicas, la vigilancia de 

enfermedades, el manejo de la salud plobacional o  para mejorar la atención del 

paciente177. 

En la práctica clínica, un médico generalmente también usa mucha de esta 

información para diagnosticar a un paciente. Hace preguntas al paciente sobre el 

estilo de vida, quizás toma un ECG y ordena una serie de muestras de sangre 

para analizar varios biomarcadores. La cantidad combinada de información 

conformaría la conclusión o crearía una hipótesis de trabajo sobre la salud del 

paciente178. 

La interacción entre diferentes marcadores de riesgo es compleja y muy 

difícil de calcular por el cerebro humano. Por ejemplo, la obesidad es un marcador 

de riesgo bien conocido para la diabetes, lo mismo ocurre con el tabaquismo y la 

falta de ejercicio, pero el riesgo combinado es más difícil de estimar. El uso de 

modelos predictivos permite combinar la información de manera sistemática y 

producir resultados confiables si se utiliza correctamente179.  

 



Los modelos de riesgo incluyen predictores (covariables) con el objetivo de 

calcular la probabilidad o riesgo de un determinado resultado o para clasificar una 

respuesta presente/ausente (modelo de predicción diagnóstica). Otros, modelos 

pronósticos, predicen que le puede ocurrir a un individuo con el paso del 

tiempo180.  

Otra posible clasificación de los modelos de riesgo es separarlos entre 

paramétricos y no paramétricos. Los modelos paramétricos hacen suposiciones 

con respecto a la distribución de datos subyacente. Sin embargo, los no 

paramétricos evitan realizar suposiciones a priori sobre la relación de las variables 

que conforman el modelo o sobre la asociación con el efecto.  

Desde hace tiempo el enfoque más común en biomedicina es usar un 

modelo de regresión para la predicción de riesgo. Esto generalmente implica el 

uso de métodos estadísticos clásicos para construir el modelo, basado en el 

principio de significación estadística180. 

Otros enfoques de modelos menos comunes recurren a análisis 

matemáticos complejos de los datos. Utilizan métodos de aprendizaje automático, 

reconocimiento de patrones, árboles de clasificación, redes neuronales, etc.181.  

 

 

 

 

 

 

 

 



 

Desarrollar un modelo de predicción requiere varias fases181:  

 

Ø Adquisición de datos 

Cómo adquirir datos, ¿cuántos datos se deben adquirir? 

Ø Preprocesamiento 

Eliminación de ruido, filtrado, normalización, eliminación de 

elementos atípicos  

Ø Extracción de características relevantes de los datos disponibles, 

seguido de la selección del conjunto mínimo de características más 

relevantes. Ambos pasos también contribuyen a la reducción de 

dimensionalidad. 

Ø Selección de modelo / traning 

Elegir el tipo de modelo de clasificación y entrenarlo con un 

algoritmo de aprendizaje apropiado 

Ø Evaluación 

Estimar el verdadero rendimiento de generalización del 

clasificador en el mundo real.  ¿Qué confianza tenemos en esta 

estimación? 

 
Figura 14: Fases para la creación de un modelo de estimación de riesgo. 

 

Primero, los datos deben ser adquiridos del mundo real. Si las 

características o medidas no contienen información relevante sobre el evento, el 

modelo final no tendrá éxito. El ruido y los valores atípicos se deben eliminar 



antes de poder modelar los datos. Posteriormente, encontrar y seleccionar las 

características relevantes es uno de los componentes más importantes en un 

modelo de predicción exitoso181.  

El siguiente componente es el establecimiento del modelo elegido; que se 

realiza menudo buscando el mejor límite de decisión que separa las clases.  

El último componente es la validación externa del modelo o lo que es lo 

mismo probar su capacidad de predicción en un paciente nuevo que no se usó 

para entrenar el modelo. Habitualmente se realiza entrenado el modelo en un 

gran número de individuos de la cohorte y se valida en una fracción de los datos 

de la cohorte o en datos de otro estudio. Esto es extremadamente importante para 

garantizar que el modelo sea general y no solo adaptado a la  muestra de 

entrenamiento182. 

La diferencia entre la estadística clásica y la inteligencia artificial en la 

estimación del riesgo es menos de metodología que de intención o cultura. El 

objetivo principal de las estadística es realizar inferencias sobre parámetros de 

muestra o población, mientras que el aprendizaje automático se centra en 

representar algorítmicamente la estructura de datos y hacer predicciones o 

clasificaciones. Estas dos objetivos a menudo se entrelazan182. Por lo tanto, es 

difícil establecer un límite definido los dos métodos. Suelen ser análogos, pero 

aplicados para responder preguntas diferentes. 

La inteligencia artificial surgió porque con frecuencia se pueden mejorar los 

algoritmos inferenciales clásicos para realizar una aproximación al riesgo en 

biomedicina183.  

 

 



 

3.2.- Inteligencia artificial en ciencias de la salud.  

 La inteligencia artificial (IA) engloba a todos los algoritmos analíticos que 

aprenden iterativamente de los datos, permitiendo descubrir relaciones ocultas sin 

que la computadora sepa explícitamente donde buscar. Se incluye dentro de la IA 

el aprendizaje automático, aprendizaje cognitivo, aprendizaje profundo y métodos 

basados en el aprendizaje de refuerzo. Se utilizan para integrar e interpretar datos 

biomédicos  complejos en escenarios donde los métodos estadísticos 

tradicionales no son capaces de trabajar . 

El primer trabajo en inteligencia artificial médica data de principios de los 

años setenta. La denominación "inteligencia artificial" se acuñó por primera vez en 

una famosa conferencia del Dartmouth College en 1956184. Los primeros 

investigadores de IA en medicina (IAM) descubrieron la aplicabilidad de estos 

métodos en biomedicina a raíz de los experimentos de Dendral185 de finales de 

los 60 y principios de los 70, que en un trabajo colaborativo demostró la 

capacidad de representar y utilizar, el conocimiento experto en forma simbólica.  

Hubo un interés explosivo en las aplicaciones biomédicas de la IA durante 

la década de 1970, catalizada en parte por la creación de SUMEX-AIM Computing 

Resource186  en la Universidad de Stanford, y una instalación en Rutgers 

University de investigadores que aplican métodos de IA a problemas en biología y 

medicina.  

Varios sistemas de IA iniciales, incluidos Internist-1187, CASNET188  y 

MYCIN187, se desarrollaron utilizando recursos nacionales compartidos, con el 

apoyo de la División de Recursos de Investigación de los Institutos Nacionales de 

Salud. 



La comunidad de investigación general de la IA estaba fascinada por las 

aplicaciones que se estaban desarrollando en el mundo médico, señalando que 

nuevos y significativos métodos de IA estaban surgiendo, a medida que los 

investigadores de IAM luchaban con desafiantes problemas biomédicos. De 

hecho, en 1978, la revista líder en este campo (Artificial Intelligence, Elsevier, 

Amsterdam) había dedicado un número especial189  únicamente a los artículos de 

investigación de IA en medicina.  

Durante la década siguiente, la comunidad continuó creciendo, y con la 

formación de la Asociación Estadounidense de Inteligencia Artificial en 1980, se 

creó un subgrupo especial sobre aplicaciones médicas (AAAI-M).  

El desarrollo de la inteligencia artificial médica se ha relacionado con el 

desarrollo de programas de IA destinados a ayudar al médico en la formulación de 

un diagnóstico, la toma de decisiones terapéuticas y la predicción del resultado. 

Están diseñados para apoyar a los trabajadores de la salud en sus tareas diarias, 

asistiendo en accciones que dependen de la manipulación de datos y 

conocimiento. Dichos sistemas incluyen Redes Neuronales Artificiales (RNA), 

sistemas expertos fuzzy, computación evolutiva y sistemas inteligentes 

híbridos190. 

A juzgar por el volumen de publicación en las últimas dos décadas, las 

RNA son la técnica de IA más popular en medicina190. Las RNA son herramientas 

analíticas computacionales inspiradas en el sistema nervioso biológico. Consisten 

en redes de procesadores informáticos altamente interconectados llamados 

"neuronas" que son capaces de realizar cálculos paralelos para el procesamiento 

de datos y la representación del conocimiento. Su capacidad para aprender de 

ejemplos históricos, analizar datos no lineales, manejar información imprecisa y 



generalizar la aplicación habilitante del modelo a datos independientes los ha 

convertido en una herramienta analítica muy atractiva en el campo de la medicina. 

McCulloch y Pitts (1943) inventaron la primera neurona artificial utilizando 

funciones simples de umbral binario191. El siguiente hito importante llegó cuando 

Frank Rosenblatt, un psicólogo, desarrolló Perceptron en 1958192 como un modelo 

práctico. El modelo más popular ha sido el Perceptron de avance multicapa. Estas 

redes están formadas por capas de neuronas, generalmente una capa de entrada, 

una o más capas intermedias u ocultas y una capa de salida, cada una de las 

cuales está completamente conectada a otra capa.  

Las neuronas están conectadas por enlaces, y cada enlace tiene un peso 

numérico asociado. Una red neuronal "aprende" a través de ajustes repetidos de 

estos pesos. Uno de los personajes importantes de las RNA es que pueden 

aprender de su experiencia en un ambiente de entrenamiento. El uso de 

Perceptron de avance multicapa estuvo restringido por la falta de un algoritmo de 

aprendizaje adecuado hasta que Paul Werbos (1974) un estudiante de doctorado 

introdujo el aprendizaje de "retroproducción". Algunos de los otros diseños 

populares de redes incluyen redes Hopfield193,  Radial Basis Function194 y Self -

Organizing Feature Map195. 

La IA ya han encontrado una amplia variedad de aplicaciones en el mundo 

real. Su capacidad para clasificar y reconocer con precisión los patrones ha 

atraído a los investigadores a aplicarlas para resolver muchos problemas clínicos. 

Baxt fue uno de los primeros investigadores en explorar el potencial clínico de las 

IA196. Desarrolló un modelo de red neuronal que diagnosticaba con precisión el 

infarto agudo de miocardio y validó su trabajo prospectivamente con precisión 

similar197.  



Stamey et al.198  desarrollaron un algoritmo de clasificación mediante IA 

llamado Prost Asure Index que puede clasificar las próstatas como benignas o 

malignas. Este modelo que posteriormente fue validado en estudios prospectivos 

tenía una precisión diagnóstica del 90%, con una sensibilidad del 81% y una 

especificidad del 92%. Algunas de las otras aplicaciones diagnósticas 

quirúrgicamente relevantes de las RNAs incluyen dolor abdominal y apendicitis, 

cálculos de conductos biliares retenidos, glaucoma199y dolor de espalda300. 

 La IA también se ha utilizado para diagnosticar especímenes citológicos e 

histológicos.  El PAPNET, un sistema computarizado automatizado de detección 

basado en redes neuronales, se ha desarrollado para ayudar al patologo en el 

cribad del cáncer cervical y es uno de los pocos modelos de IA promovidos 

comercialmente201. Células epiteliales mamarias, gástricas, tiroideas, orales, 

células uroteliales202,203, la citología por derrame pleural y peritoneal204 han sido 

todas analizadas con IA con diversos grados de éxito. En radiología, es posible 

utilizar tanto las observaciones humanas como las imágenes digitalizadas directas 

como entradas a las redes neuronales. 

La capacidad de reconocimiento de patrones de la IA se ha utilizado para 

analizar diversas formas de onda, incluida la interpretación de ECG para 

diagnosticar infarto de miocardio205, fibrilación auricular206  y arritmias 

ventriculares207. El análisis de electroencefalogramas (EEG) por redes neuronales 

ha llevado a su aplicación en el diagnóstico de epilepsia208 y trastornos del 

sueño209. También han sido entrenados para analizar formas de ondas 

electromiográficas (EMG)  y ecografía Doppler210 así como patrones 

hemodinámicos en pacientes de cuidados intensivos211. 

 



3.3.- Aplicación de las técnicas de inteligencia artificial en cardiología y 

diabetes mellitus. 

 La medicina cardiovascular genera una gran cantidad de datos 

biomédicos, clínicos y operativos durante la atención al paciente cardiológico. 

Después de un período de inactividad, está surgiendo un renovado interés en la 

IA en Cardiología debido a la disponibilidad de una nueva generación de sistemas 

de computación modernos o escalables, y  de algoritmos capaces de procesar 

gran cantidad de datos en tiempo real. La figura15muestra la proyección futura del 

crecimiento de publicaciones en PubMed con los términos  'cardiology' y machine 

learning'212. 

 

 
Figura 15: Publicaciones en PubMed con los términos 'cardiology' y machine learning'212. 

 
  

  

 

 



En la figura16se muestran todas las posibles aplicaciones de lainteligencia 

artificial en Cardiología. 

 

 

 

Figura 16: Aplicación de la IA en medicina cardiovascular213.  

 

 Dentro de la cardiología la imagen cardiaca es en el campo donde la IA 

artifical tiene más aplicaciones prácticas. Un único examen de ecocardiografía 

genera datos de 2 GB. Es mucho mayorla cantidad de datos, para un solo 

paciente que aportan, otras técnicas de imagen como la tomografía 

computarizada, la resonancia magnética, la espectroscopia de infrarrojo, la 

ecografía intravascular y la tomografía de coherencia óptica. Si intentamos 

realizar una análisis estadístico clásico en una muestra de 1000 pacientes, estos 

métodos tradicionales no pueden manejar y aprender de manera eficiente del 

conjunto de datos tan inmenso. Por tanto, no son capaces de desarrollar modelos 



predictivos y de diagnóstico que ayuden en la toma de decisiones clínicas. El 

aprendizaje automático si puede hacer un análisis de datos tan elaborados. 

Además, desempeña un papel importante en la automatización de lectura, 

interpretación y diagnóstico más rápidos en imagen cardiovascular213,214. 

 Otra de las aplicaciones más importantes, y además similar al análisis 

realizado en esta tesis, es la aplicación de modelos de IA en estimación de riesgo 

o clasificación de pacientes. La mayoría emplean lenguaje supervisado. 

Diferentes algoritmos de machine learning han sido empleados. La lógica difusa 

se ha utilizado para la predicción temprana de enfermedad coronaria, predicción 

de mortalidad después de cirugía cardiaca o  detección de arritmias cardíacas. El 

reingreso de pacientes con insuficiencia cardiaca, y  diferentes modelos de 

predicción de supervivencia en esta patología han sido testados exitosamente con 

Random Forest. Support Vector Machine y las RNA han demostrado un buen 

rendimiento para la clasificación y el reconocimiento de patrones 

ecocardiográficos con el objetivo de estratificar el riesgo cardiovascular215. 

 A modo de ejemplo. En un estudio reciente se analizó la mortalidad de  

10.030 pacientes con sospecha de enfermedad coronaria del registro COronary 

CT Angiography EvaluatioN For Clinical Outcomes216. Los pacientes fueron 

seguidos durante 5 años. El método empleado de IA fue un LogitBoost. Se 

comparó la capacidad predictora del modelo de machine learning con la de la 

regresión logística y la que tenían los scores derivados del análisis de la 

angiografía no invasiva de los pacientes. En la figura 15 se puede ver como el 

modelo de IA tiene mejor poder predictor de mortalidad que los otros. 

 
 



 

Figura 17: Curvas ROC para la predicción de la mortalidad por cualquier causa a 5 

años. FRS: Score de riesgo de Framingham. SSS: Score de estenosis por segmentos. 

SIS: Score de afectación por segmentos. DI: índice de Duke modificado216. 

 

 El modelo de IA presenta además una elevada calibración. Sin embargo, 

no fue validado con una cohorte externa.  

 

 Las técnicas de IA más importantes que han utilizado los investigadores 

en DM son las RNA, Support Vector Machine (SVM), los Sistemas de Lógica 

Difusa, el clasificador K-mean, etc.217.  

 Kavakiotis et als realizan, en una reciente y excelente revisión218, un 

estudio exhaustivo sobre la aplicación de técnicas de IA en el estudio de la 

diabetes. De manera sistemática analizan las aplicaciones de aprendizaje 

automático, las técnicas de minería de datos y otras herramientas de la IA en el 

campo de la investigación de la diabetes relacionadas con  la predicción y 

diagnóstico, complicaciones diabéticas, antecedentes genéticos, influencia del 



medio ambiente y tratamiento. Se empleó una amplia gama de algoritmos de 

machine learning. En general, el 85% de los que se utilizaron se caracterizaron 

por enfoques de aprendizaje supervisados y el 15% por los no supervisados, y 

más específicamente, algoritmos de asociación. Las SVMson el algoritmo más 

exitoso y ampliamente utilizado218. 

 Otra revisión sistemática de la literatura sobre machine learning y 

diabetes pone de manifiesto el gran numero de publicaciones en este campo 

(figura 18)219: 

 
Figura 18: Publicaciones y su relación con los diferentes aspectos del diagnostico, 

tratamiento, pronóstico de la DM219. 

 

 

Zainuddinet als fueron capaces de predecir los niveles de glucemia en 

pacientes diabéticos a partir del análisis con RNA de parámetros que aumentan o 

disminuyen la glucosa en sangre220.  

 



 

Figura 19: factores de los que depende la glucosa en sangre220. 

 

 El sistema propuesto es capaz de hacer una predicción de la glucemia de 

la mañana, tarde y noche usando el conjunto de datos, recogidos en la figura 19, 

para cada paciente durante el periodo de 77 días. El modelo tiene una gran 

capacidad para aproximarse a la glucemia real con un error cuadrático medio 

inferior a 0,045220. 

 En cuanto a las complicaciones, Lagani et al. se focalizaron en varias de 

ellas, como son la ECV, cetoacidosis, microalbuminuria, neuropatía y retinopatía. 

Intentaron identificar el conjunto más pequeño de parámetros clínicos con la mejor 

precisión que era capaz de predecir las complicaciones antes mencionadas. 

Utilizaron dos fuentes de datos distintas:datos del la compra de medicamentos  y 

la información administrativa de los pacientes. Aplicaron técnicas de minería de 

datos temporales. Dependiendo cual era la complicación específica estudiada, los 

modelos predictivos seleccionados contenían entre cinco a quince factores de 

riesgo. La validación interna, medida por el índice de concordancia, fue elevada. 

Los modelos lograron alta capacidad diagnóstica, comparable para pacientes con 

DM tipo 1 y tipo 2221. 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

II. OBJETIVOS 

 



OBJETIVOS 

a) Conocer las variables predictoras de diabetes y su poder de discriminación 

en pacientes con enfermedad coronaria.  

b) Conocer la relación del Síndrome Metabólico y la Insulinoresistencia con el 

estado glucometabólico en pacientes con cardiopatía isquémica. 

c) Establecer, utilizando técnicas clásicas y mediante la aplicación de 

herramientas de inteligencia artificial, modelos de predicción de riesgo para 

desarrollo de diabetes en población coronaria. 

d) Creación de scores para el diagnostico de diabetes (mediante la utilización 

de los modelos de predicción más precisos) y aplicación práctica de los 

mismos. 

e) Comparación de los modelos y scores de riesgo. 

f) Validación de los scores establecidos. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

      III.MATERIAL Y MÉTODOS 



1.- Diseño del estudio 
 

En un estudio prospectivo observacional se reclutaron todos los pacientes 

consecutivos sometidos a intervencionismo coronario percutáneo durante 7 

meses, de Noviembre de 2005 a Mayo de 2006, en el Hospital Universitario 

Central de Asturias.  Se excluyeron los pacientes con diagnóstico formal diabetes 

mellitus previa, determinado por la presencia de antecedentes de DM en la 

historia clínica o tratamiento con hipoglucemiantes o insulina, y los pacientes 

sometidos a ICP por síndrome coronario agudo con elevación del segmento ST 

(SCACEST) debido a la ausencia de un programa de angioplastia primaria 

universal en el centro. 

De esta manera de un total de 662 pacientes sometidos a ICP durante el 

periodo de inclusión se excluyeron 81 por tratarse de SCACEST y 186 por 

presentar diagnostico de DM en el momento del procedimiento índice. 

La población final a estudio fue de 338 pacientes ya que no se reclutaron otros 75 

pacientes porque se negaron a participar o fallecieron precozmente (figura 20). 

Todos los pacientes firmaron el consentimiento informado para participar y 

el estudio fue aprobado por el Comité de Ética de la Investigación del Hospital. 

 

 

 

 

 



 
 

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

 

 
 

Figura 20: Distribución de la población sometida a ICP para el estudio del estado glucometabólico 

en situación basal.  

 

Durante el ingreso hospitalario se recogieron de cada uno de los pacientes 

variables demográficas, antecedentes familiares de DM o ECV, nivel 

socioeconómico y de estudios, factores de riesgo cardiovascular, antecedentes de 

enfermedad cardiovascular o revascularización previa. 

En relación al procedimiento se incluyeron en el estudio la indicación del 

mismo, la fracción de eyección, variables angiográficas -como la extensión de la 

enfermedad, la calcificación, la presencia de enfermedad de tronco común 

izquierdo (TCI) o de oclusiones totales crónicas-, datos de éxito de la intervención, 

la obtención de revascularización completa o el material empleado (tamaño o 

tipos de stents implantados). 

Pacientes con ICP durante 
el periodo de estudio 

n = 662 

Susceptibles de 
reclutamiento 

n = 413 

Pacientes con criterios de 
exclusión: 

 
SCACEST (n = 82) 
DM conocida (n= 167) 

SOG no realizada: 
 

Rechazan participar (n = 72) 
Muerte (n=3) 

Población a estudio  
(SOG realizada) 

n=338 
 



Se estableció para cada uno de los pacientes la presencia de eventos 

clínicos adversos durante el ingreso incluyendo la muerte por causa 

cardiovascular, el IM no fatal, el ictus o la entrada en insuficiencia cardiaca. Se 

recogió además el tratamiento prescrito por el médico responsable. 

A los 15 días del alta hospitalaria, evitando así las alteraciones del estado 

glucometabólico que se producen durante un ingreso hospitalario y que son 

difícilmente reproducibles en situación basal1,2, se citó a todos los pacientes para 

una consulta presencial en la que se incluyeron variables clínicas (presión arterial, 

peso, perímetro abdominal, etc.), se realizó analítica con hemograma, perfil 

hepático, lipídico y renal, insulinemia, HbA1c, proteína C reactiva y se verificó el 

estado glucometabólico mediante glucemia basal y tras SOG a las dos horas de la 

administración de 75 mg de glucosa. 

En un seguimiento telefónico a los seis y 12 meses del procedimiento se 

recabó de nuevo el tratamiento pautado y se determinó la presencia de un 

combinado de eventos cardiovasculares mayores (MACE) comprendido por la 

muerte cardiovascular, el infarto de miocardio, el accidente cerebrovascular, la 

necesidad de nueva revascularización o el ingreso por síndrome coronario agudo. 

A los tres años del reclutamiento y como visita final del proyecto se citó de 

nuevo a todos los pacientes para una nueva consulta presencial. La población 

susceptible de seguimiento fue 238 pacientes ya que 23 pacientes fallecieron 

durante este periodo y 77 ya habían sido diagnosticados de DM en la visita basal. 

De estos 238 pacientes hasta 47 discontinuaron el estudio porque se negaron a 

una nueva sobrecarga de glucosa o se perdieron en el seguimiento. Como 

población diana final se realizó nueva SOG a 191 pacientes de los cuales 87 eran 

normoglucémicos y 104 presentaban prediabetes en la visita basal (Figura 21). Se 



recogieron a los tres años las mismas variables clínicas, analíticas, tratamiento y 

eventos clínicos que en la visita basal. 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

 

 

 

Figura 21: Flow-chart de pacientes susceptibles de seguimiento a 3 años.  

 
 
2.- Definición del estado glucometabólico. 
 

Para el diagnóstico de DM y de prediabetes, que engloba la intolerancia a 

la glucosa y la glucemia basal alterada, se emplearon las definiciones aceptadas 

en las guías de práctica clínica de la American Diabetes Association (ADA) del 

año 20183.  

 

338 pacientes con SOG 
realizada en visita basal 

 

Susceptibles de 
seguimiento a 3 años 

n =238  

Excluidos del seguimiento: 
 
Fallecidos (n =23) 
Diagnosticados de DM no conocida (n= 77) 

47 no continúan en el 
estudio   

 
Rechazan participar (n = 16) 
Perdidos (n=31) 

Población en 
seguimiento  

(nueva SOG realizada) 
n= 191 



Diagnóstico de DM en visita basal: 

� HbA1c ≥ 6.5% 

� Glucosa plasmática en ayunas ≥ 126 mg/dl 

� Glucosa en la sangre ≥ 200 mg/dl en una muestra al azar en paciente con 

síntomas cardinales de diabetes o crisis de hiperglucemia. 

� Glucosa en la sangre a las 2 horas de realizar sobrecarga oral con 75 gr de 

glucosa  ≥ 200 mg/dl.  

Definimos que un paciente padece nueva DM no conocida si previo al 

ingreso hospitalario no tiene un diagnóstico de DM y cumple criterios de DM 

por cualquiera de los métodos de laboratorio indicados. La presencia de DM 

oculta se define cuando el nuevo diagnóstico de DM sólo es posible con SOG. 

La búsqueda de predictores de esta DM oculta es uno de los objetivos de esta 

tesis. 

El diagnóstico de DM Incidente en el seguimiento a los tres años, otro de los 

objetivos de estudio, se determinó por la presencia de:  

� Diagnóstico de DM por su médico de atención primaria y/o prescripción de 

medicación antidiabética 

� HbA1C ≥ 6.5% 

� Glucosa plasmática en ayunas ≥ 126 mg/dL 

� Glucosa en la sangre a las 2 horas de realizar sobrecarga oral de glucosa  

≥ 200 mg/dL. 

 

 



Se clasificaron como prediabéticos, tanto en la visita basal como durante el 

seguimiento a los pacientes que presentan: 

� HbA1c de 5.6% – 6.4 % 

� Glucosa en sangre en ayunas entre 100 – 125 mg/dL 

� Glucemia a las 2 horas de la SOG entre 140 mg/dL –199 mg/dL 

 

La HbA1c (ADAMS A1c, Nichols Institute Diagnostics, San Clemente, 

California) fue determinada por el método japonés y convertida a unidades NGSP 

mediante una ecuación previamente validada4 usando medios informáticos. 

 

3.- Definiciones de Insulinoresistencia y Síndrome Metabólico. 

La presencia de insulinoresistencia se determino mediante el cálculo del 

Homesostatic model assessment (HOMA) con la siguiente fórmula: 

 

No existe un punto de corte de HOMA plenamente establecido que 

determine la presencia de insulinoresistencia, sin embargo diversos estudios 

proponen un rango entre 2-2,5 dependiendo de la población a estudio5,6. En 

nuestro estudio utilizamos un punto de corte que definía la insulinoresistencia si 

HOMA >2,3. Este punto presenta el mayor índice de Youden para el diagnóstico 

de DM.  

 



Calculamos además el índice QUICKI o quantitative insulin sensitivity check 

index definido por la formula:  

 

Los pacientes con diabetes establecida suelen presentar QUICKI<0,3. 

Además valores inferiores a 0,34 muestran la presencia de insulinoresistencia7. 

  

Existen varias definiciones de síndrome metabólico que se muestran en la 

figura 22. En nuestro estudio para conocer la prevalencia de esta patología 

utilizamos las definiciones de la OMS, IDF y del National Cholesterol Education 

Program-ATP-3. Para comprobar la relación de la diabetes oculta y la incidencia 

de DM utilizamos la definición ATP-3 ya que entre sus criterios no se encuentra el 

diagnóstico previo de DM aunque si la glucemia basal. 

 

Para el estudio de asociación, y la influencia en el diagnóstico, de la 

insulinoresistenicia (IR) y del SM con la DM oculta y la DM incidente se realizó un 

análisis multivariante para control de las variables de confusión e interacción. 

Mediante este mismo método establecimos un modelo de predicción basado en el 

numero de factores de SM según criterios ATP-III. 

 
 
 
 
 
 
 
 



 

 
Figura 22: Definiciones más aceptadas de Síndrome Metabólico8,9. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Parameters NCEP ATP3 2005* IDF 2006 WHO 1999 

Required   Waist ≥94 cm (men) or ≥80 

cm (women)¶ 

Insulin resistance in top 25 percent; glucose ≥6.1 

mmol/L (110 mg/dL); 2-hour glucose ≥7.8 mmol/L 

(140 mg/dL) 

Number of 

abnormalities 

≥3 of: And ≥2 of: And ≥2 of: 

Glucose ≥5.6 mmol/L (100 mg/dL)  ≥5.6 mmol/L (100 mg/dL) or 

diagnosed diabetes 

  

HDL cholesterol <1.0 mmol/L (40 mg/dL) 

(men);  

<1.3 mmol/L (50 mg/dL) 

(women)  

<1.0 mmol/L (40 mg/dL) 

(men);  

<1.3 mmol/L (50 mg/dL) 

(women)  

<0.9 mmol/L (35 mg/dL) (men);  

<1.0 mmol/L (40 mg/dL) (women) 

Triglycerides ≥1.7 mmol/L (150 mg/dL)  ≥1.7 mmol/L (150 mg/dL)  ≥1.7 mmol/L (150 mg/dL) 

Obesity Waist ≥102 cm (men) or 

≥88 cm (women) 

  Waist/hip ratio >0.9 (men) or >0.85 (women) or 

BMI ≥30 kg/m2 

Hypertension ≥130/85 mmHg or drug 

treatment for hypertension 

≥130/85 mmHg or drug 

treatment for hypertension 

≥140/90 mmHg 



4.- Análisis estadístico. 
 
 
4.1.- Estadística descriptiva e inferencial clásica. 

Las variables continuas fueron presentadas con la media (SD) o con la 

mediana (RI) dependiendo de si la distribución era o no normal. Las variables 

categóricas fueron descritas mediante el uso de frecuencias relativas y absolutas. 

La comparación entre variables se realizó mediante la prueba t de Student o 

prueba no paramétrica correspondiente para variables continuas y la prueba de X2 

o test exacto de Fischer para variables categóricas. La relación entre variables 

cuantitativas se comprobó mediante graficas de dispersión de puntos y los 

coeficientes de regresión de Pearson o Spearman según correspondía. Para 

todos los análisis se consideró estadísticamente significativo si la prueba bilateral 

presentaba una p<0,05. 

Para la elaboración de los modelos predictivos de DM oculta y DM 

incidente se realizó un análisis multivariante mediante exclusión (eliminado la 

variable con p>0,1) e inclusión (incluyendo en el modelo las variables con p<0,05) 

por pasos. Se incorporan en el análisis multivariante todas la variables basales 

relevantes desde el punto de vista clínico y teórico que en el análisis univariante 

presentan una significación con p<0,2.  Las variables continuas fueron 

dicotomizadas utilizando como punto de corte el que presentaba un mejor índice 

de Youden. La capacidad predictiva del modelo fue evaluada mediante la 

determinación del C-index o área bajo la curva (AUC) ROC con intervalo de 

confianza del 95%. El modelo fue validado mediante el método de Leave-One-Out 

Cross Validation (LOOCV). Posteriormente para la creación del score de riesgo se 

asignó una puntuación redondeada al entero más próximo y proporcional al índice 

Beta de cada una de las variables incluidas. Se calculó la probabilidad predicha 



para cada uno de los puntos del score y se comprobó la calibración del modelo 

mediante la comparación con el riesgo observado de cada una de las variables 

dependientes (presencia de DM oculta para el estudio de la prevalencia y DM 

incidente para el modelo de predicción a tres años). Se empleó para el análisis el 

paquete IBM SPSS Statistics 25 Armok (NY), Estados Unidos. 

 

4.2.- Inteligencia artificial y machine learning. 

La creación de un score de riesgo en base a un modelo obtenido mediante 

técnicas de inteligencia artificial o técnicas de tratamiento de datos requiere una 

serie de pasos básicos recogidos en la figura 23. 

 

Figura 23: Creación de un score de riesgo mediante inteligencia artificial. 

 



4.2.1.- Comprensión y preparación de los datos brutos obtenidos.  

Este esta fase se llevan a cabo técnicas orientadas a disminuir y minimizar 

los errores que se producen en la fase de colección de datos, como la presencia 

de valores anómalos (espúreos) o los errores tipográficos en la base de datos.  

 Los outliers o espúreos son aquellas observaciones cuya distribución en el 

espacio es diferente al comportamiento general de la muestra. Pueden deberse a 

una mala recolección de la muestra, con lo que habría que eliminarlos, a que son 

valores extremos de la muestra o a que sean datos exactos pero procedentes de 

un subgrupo de la muestra con un comportamiento diferente10. 

 Para minimizar estos posibles problemas de calidad de la muestra 

realizamos una detección de valores missing o perdidos, y aplicamos técnicas de 

detección de espúreos como el método de distancias generalizadas de 

Mahalanobis11. 

4.2.2.- Selección de variables relevantes. 

Con la aplicación de algoritmos de identificación de variables importantes 

se consigue disminuir la complejidad del modelo y se elimina información 

redundante que supone una perdida de precisión.  La presencia de una gran 

multitud de variables conlleva que el modelo no sea capaz de generalizar, que la 

computación de datos sea más lenta. Además consume más recursos de 

memoria y hardware12. 

 

 



En nuestro estudio la selección de variables importantes se ha realizado en 

dos fases: una inicial en la que se seleccionaron las variables relevantes desde el 

punto de vista teórico y clínico como se ha descritos en estudios previos13. 

Posteriormente la relevancia de estas variables se comprobó mediante el 

algoritmo Boruta implementado en R. 

Se considera Boruta como una modificación del algoritmo de clasificación 

RandomForest implementado en el paquete R (Liaw y Wiener 2002). 

RandomForest es un algoritmo basado en el uso de árboles de decisión 

(decission trees),  es relativamente rápido, se puede ejecutar sin ajustes de 

parámetros y proporciona una estimación numérica de la importancia de las 

características. 

La medida de importancia de un atributo se obtiene como la pérdida de 

precisión de la clasificación o modelo que es causada por la permutación aleatoria 

de valores de la variable entre objetos. Se calcula por separado para todos los 

árboles en el RandomForest y posteriormente se computa la media y la 

desviación standard de la perdida de precisión. Boruta se basa así en la misma 

idea que forma la base del clasificador RandomForest, es decir, que al agregar 

aleatoriedad al sistema y recolectar resultados del conjunto de muestras 

aleatorias se puede reducir el impacto engañoso de las fluctuaciones y 

correlaciones aleatorias14,15. 

Se describen a continuación los pasos realizados por el algoritmo Boruta 

para selección de variables14,15: 

 

a. Creación de copias duplicadas de todas las variables 

independientes. Cuando el número de variables independientes en 



los datos originales es menor que 5, crea al menos 5 copias con las 

variables existentes. 

 

b. Mezcla los valores de las copias duplicadas eliminando sus 

correlaciones con la variable dependiente. Esto son las llamadas 

shadow features o copias sombreadas. 

 

c. Combina los originales con copias mezcladas. 

 

d. Ejecuta el RandomForest en el conjunto de datos y realiza la medida 

de importancia de cada variable definida por la perdida de precisión 

del modelo.  

 

e. Calcula el Z-score para cada variable dividiendo la media de pérdida 

de precisión dividida por su desviación estándar.  

 

f. Encuentre la puntuación Z máxima entre los atributos shadow 

(MZSA) que están representados en la grafica por los box-plot 

azules. 

 

g. Etiqueta las variables como “sin importancia” cuando tengan una 

importancia significativamente más baja que MZSA.  Etiqueta las 

variables como “importantes” cuando tengan una importancia 

significativamente más alta que MZSA. 

 



h. Repite los pasos anteriores para obtener un número predefinido de 

iteraciones o hasta que todos los atributos estén etiquetados como 

"no importantes" o "importantes", lo que ocurra primero. 

 

i. Se obtiene la gráfica de resultados (figura 24). 

 

Figura 24: Gráfica de resultados de Boruta (ejemplo para variables relacionadas con el 

contenido de ozono en la atmósfera). Las cajas verdes representan el Z score de las variables 

relevantes, los box-plot rojos los de las variables rechazadas87. 

 

 

 

 

 

 



4.2.3.- Establecimiento de los modelos. 

Para la búsqueda de los modelos de predicción de DM oculta o incidencia 

de diabetes mediante machine learning hemos empleado los algoritmos Exteme 

Gradient Boost, Random Forest, Multivariate Adaptive Regression Splines model, 

Generalized Additive model, y modelos de soporte vectorial lineal o radial 

implementados en R [R Base 3.3.2 (2016-10-31).R Foundation for Statistical 

Computing, Vienna, Austria. https://www.R-project.org/]. 

 

a. Modelos multivariantes de splines adaptativos regresivos 

(MARSplines). 

MARSplines es un procedimiento de regresión no paramétrico desarrollado 

por Friedman (1991) que no presupone una relación funcional subyacente entre 

las variables dependientes e independientes. En cambio, MARSplines construye 

esta relación a partir de un conjunto de coeficientes y funciones básicas que están 

completamente extraídas de los datos de regresión. En cierto sentido, el método 

se basa en la estrategia de "divide y vencerás", que divide el espacio de entrada 

en regiones, cada una con su propia ecuación de regresión. Esto hace que 

MARSplines sea particularmente adecuado para problemas con mayores 

dimensiones de entrada lo cual crearía problemas para otras técnicas clásicas16. 

La técnica MARSplines se ha vuelto particularmente popular en el área de 

la minería de datos porque no asume ni impone ningún tipo particular o clase de 

relación (p. Ej., lineal, logística, etc.) entre las variables predictoras y la variable 

dependiente. Con MARSplines  se pueden establecer modelos que producen 

predicciones muy precisas incluso en situaciones donde la relación entre los 



predictores y las variables dependientes es difícil de aproximar con modelos 

paramétricos17.  

La ecuación fundamental de MARSplines es:  

 

 Uno de los problemas que se le puede achacar a MARSplines es que 

inicialmente se desarrolló suponiendo que las variables predictoras son de 

naturaleza continua. Sin embargo en la practica se puede aplicar para variables 

categóricas o dicotómicas (como sexo) y ha sido empleado con éxito en 

numerosos estudios18.  

Otra posible desventaja del uso de MARSplines es que los modelos no 

paramétricos, en general,  son adaptativos y pueden exhibir un alto grado de 

flexibilidad que, en última instancia, puede resultar en un ajuste excesivo si no se 

toman medidas para contrarrestarlo. Aunque dichos modelos pueden lograr un 

error cero en los datos de entrenamiento, tienen la tendencia a funcionar mal 

cuando se presentan nuevas observaciones (es decir, no  generalizan bien la 

predicción de nuevos casos). MARSplines, como la mayoría de los métodos de 

este tipo, tienden a sobreajustar. Para combatir este problema, MARSplines utiliza 

una técnica de poda limitando la complejidad del modelo al reducir el número de 

sus funciones básicas16,19. 

MARSplines puede emplearse como método de selección de predictores 

(características). El algoritmo MARSplines recogerá sólo aquellas funciones de 

base (y aquellas variables de predicción) que hacen una contribución 

considerable a la predicción general del modelo19. 

 



b. Extreme gradient boosting (XGBoost). 

El extreme gradient boosting (XGBoost) es actualmente una de las técnicas 

más empleadas y populares en machine learning o inteligencia artificial que son 

aplicadas a la medicina20. Es usada principalmente en el área de clasificación y 

regresión21.  

Este algoritmo creado por Tianqi Chen (estudiante de la Universidad de 

Washington) nació con la idea de crear un sistema escalable del algoritmo 

Gradient Boosting. Se considera una implementación de los árboles de decisión y 

fue diseñado para mejorar la velocidad de cálculo y el rendimiento22. 

XGBoost consigue obtener un modelo de predicción fuerte y preciso 

mediante el ensamblaje o conjunto de varios modelos de predicción débiles, 

típicamente se han utilizado árboles de decisión. Construye el modelo de forma 

escalonada como lo hacen otros métodos de refuerzo, y los generaliza al permitir 

la optimización de una función de pérdida diferenciable arbitraria.  Cada nuevo 

modelo emplea información del modelo anterior para aprender de sus errores, 

mejorando poco a poco. 

Uno de los ejemplos clásicos es la creación de un modelo para predecir si a 

un individuo le gustan los videojuegos de ordenador en base a dos 

características: la edad del sujeto y si utiliza el ordenador a diario. Los dos árboles 

de decisión (figura 7) por separado tienen poder predictor débil pero que aumenta 

si combinamos los dos arbolés de clasificación. 

La ecuación básica que define el modelo se incluye en la figura 25. 

 



 

  Figura 25: Ejemplo de XGBoost. 

 

En palabras de su autor lo que hace XGBoost único es que utiliza “una 

formalización de modelo más regularizada para controlar el sobreajuste, esto le 

da un mejor rendimiento”. Algunas mejoras del XGBoost son:  

ü Permite procesamiento en paralelo y es mucho más rápido que otras 

implementaciones de Gradient Boosting.  

ü Presenta mayor flexibilidad de manera que los usuarios pueden 

definir sus propias funciones de optimización y criterios de 

evaluación.  

ü Es posible ejecutar cross-validation.  

ü Esta implementado para continuar con un modelo existente o 

retomar un proceso de entrenamiento interrumpido. 

 



c. Generalized additive model (GAM). 

Es conocido que la regresión lineal tradicional a menudo falla en situaciones 

prácticas porque los efectos de la vida real generalmente no son lineales. Los 

GAM son métodos estadísticos que pueden usarse para identificar y caracterizar 

regresiones no lineales generales, sin que el analista especifique previamente la 

forma de la relación no lineal.   

GAM es una versión generalizada de modelos lineales en la que los 

predictores  dependen de funciones suaves no lineales como splines, polinomios 

o funciones de pasos23. 

Por ejemplo, un modelo común en las estadísticas médicas es el modelo 

de regresión logística que relaciona una respuesta binaria (Y = 1) a los 

predictores mediante un modelo de regresión lineal y la función de enlace logit. 

Esto produce una relación de la siguiente forma: 

 

Los modelos de regresión aditiva reemplazan cada término lineal en el lado 

derecho por una forma funcional más general: 

 

 

Aplicando este modelo de regresión aditiva, los GAM permiten una función 

de enlace especificada por el usuario en el lado izquierdo perfectamente valida 

para variables binarias que seria del tipo: 

 



Frente a la regresión lineal o la regresión logística binaria los GAM son 

mejores en términos de generalización de datos ocultos al azar, ajustan los datos 

de forma muy fluida y sin complicaciones, no agregan complejidades o mucha 

variación al modelo. Aditivo en el nombre significa que ajusta y conserva la 

capacidad de adición de los modelos lineales previamente determinados23. 

 

d. Random Forest. 

Al igual que los modelos de Boosting, los algoritmos RandomForest son 

otra estrategia de ensamblaje pero con la gran ventaja y diferencia que 

decorrelaciona los árboles de regresión generados en el proceso consiguiendo 

así mejores resultados24. 

Este método, implementado por Leo Breiman y Adele Cutler, es uno de los 

algoritmos de inteligencia artificial más precisos incluso con una cantidad muy 

elevada de observaciones y variables. Estima las variables importantes del 

modelo, localiza datos perdidos, detecta las interacciones de las diferentes 

variables y permite obtener información sobre la relación de las variables y el 

modelo obtenido. Entre sus desventajas se incluyen la dificultad de interpretación 

o que produce sobreajuste en ciertos grupos de datos con tareas de 

clasificación/regresión ruidosas25,26. 



 
Figura 26: Arquitectura básica de un Random Forest. 

 

 Los Random Forests o bosques aleatorios están formados por un conjunto 

de árboles de clasificación o regresión. Para conocer su funcionamiento: 

imaginemos un conjunto de datos en el que hay un predictor muy influyente 

(como la fracción de eyección en la mortalidad por insuficiencia cardiaca) junto 

con otros moderadamente influyentes (edad, tratamiento, etc). En este 

escenario, el predictor influyente se incluirá en todos o casi todos los árboles de 

regresión, creados en el proceso de ensamblaje, que serán muy parecidos.  La 

consecuencia es una alta correlación entre los árboles, que no conseguirá 

disminuir la varianza y tampoco mejorar la precisión del modelo26.  

 Random forest evita este problema haciendo una selección aleatoria de 

predictores antes de realizar cada división de la muestra. De esta manera un 

numero de árboles de regresión no incluirán el predictor influyente, permitiendo 

que otros predictores puedan ser seleccionados. Este paso permite reducir la 

correlación entre árboles y consigue una mayor reducción de la varianza26. 

 



4.2.4.- Validación cruzada (Cross-validation).  

Estas técnicas consiguen, con la repetición sobre diferentes particiones de 

la población a estudio, que la optimización de datos obtenida mediante el modelo 

de riesgo en la muestra de entrenamiento sea extrapolable a una cohorte de 

validación. Entre las los métodos más comunes se encuentran el LOOCV, el 

reclutamiento posterior de una nueva cohorte de validación, la división de la 

población y técnicas de k-folding-cross validation 

Este último método  consiste en dividir de forma aleatoria la muestra en K 

subconjuntos de similar tamaño, y realizar K modelos, dejando cada vez una 

partición como conjunto de test, y construyendo el modelo con las K-1 restantes 

(figura 27).  La estimación del error se calcula como promedio de los K errores 

evaluados en las muestras de testing de las K particiones27.  

 

Figura 27: Representación gráfica del método 5-Fold-crossing validation. 

 

 



Actualmente esta técnica se prefiere a la simple partición de la 

muestra por diferentes razones28: 

a. Aumenta la predicción del modelo disminuyendo la varianza del error 

de predicción. 

b. Disminuye el error tipo III que supone la partición aleatoria de la 

muestra. 

c. Maximiza el numero de datos disponibles para la creación y 

validación del modelo. 

En nuestro estudio hemos utilizado 5-fold-crossing validation debido al 

tamaño muestral (80% para perfeccionamiento del modelo y 20% como test). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

IV. RESULTADOS 



1.- Características basales, clínicas y angiográficas.  

 

La edad media de los pacientes reclutados en el estudio fue de 65 años 

(SD 12), la mayoría eran varones 263 (79,7%). En cuanto a los factores de riesgo 

cardiovascular 158 (47,9%) presentaban dislipemia, 162 (49,1%) hipertensión 

arterial previa, obesidad (IMC>30 kg/m2) en 117 (35,5%) o eran fumadores el 

28,8%. Hasta 83 (25,2%) tenían antecedentes familiares de DM. 

 Las características analíticas más relevantes se muestran en la figura 28: 

 

Población a estudio 
(n=330) 

Glucemia basal (mg/dL) 97,62 (SD 10,6) 
Glucemia 2h (mg/dL) 155,33 (SD 48,7) 
Trigliceridos (mg/dL) 132 (SD 68) 
HDL(mg/dL) 46,1 (SD 12,4) 
HbA1c (%) 5.4 (0.3) 

Perímetro abdominal (cm) 97,7 (RI 11) 
Insulinemia (microU/mL) 9,02 (RI 5,9) 
Filtrado glomerular (mL/min) 73,5 (RI 34) 
HOMA 1,66 (SD 1,51) 
  

  Figura 28: Características analíticas más relevantes de la población. 
 
 

Analizando la enfermedad cardiovascular, la mayoría de ellos fueron 

sometidos a ICP por presentar un Síndrome Coronario Agudo 248 (75,2%), tenía 

antecedentes de infarto previo 126 (37,3%), de enfermedad coronaría 192 

(60,2%) o enfermedad vascular a otros niveles en un 14%. Como características 

angiográficas cabe destacar la presencia de revasularización previa (quirúrgica o 

percutánea) en 48 pacientes (14,5%), enfermedad de tronco común izquierdo en 

22 (6,5%), oclusión total crónica 99 (30%) o de enfermedad multivaso de hasta el 



55,5%. Mediante el uso de un 40% de stents liberadores de fármacos se 

consiguió revascularización completa en 178 pacientes (54%). 

Un total de 10 (3%) presentó eventos cardiovasculares mayores durante la 

hospitalización, siendo más común el reinfarto (2,8%), El 14,2% presentaba 

disfunción ventricular (FE<45%). 

En relación con el tratamiento pautado al alta una gran proporción 

mantenían doble antiagregación 296(88%), uso de betabloqueantes 246 (74,5%) 

o estatinas en 268 pacientes (81,2%). Fue menos frecuente el tratamiento con 

IECA/ARA II (39,9%). 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 



2.- Metabolismo hidrocarbonado en pacientes sometidos a  

intervencionismo coronario. Prevalencia e incidencia de diabetes  

 

2.1.- Prevalencia real de diabetes mellitus.  

Del total de 662 pacientes sometidos a ICP durante el periodo de inclusión 

se excluyeron 82 por tener SCACEST que era uno de los criterios de exclusión.  

 De los 580 restantes hasta 167 (29%) pacientes presentan diagnóstico de 

DM en el momento del procedimiento índice. Después de realizar el análisis del 

metabolismo de la glucosa con GB, HbA1c y SOG a los 338 pacientes de la 

muestra final la distribución es la siguiente: 

 

 

Figura 29: Distribución de la poblacíon según el estado glucometabólico. 

 

 

 

 

 



2.2.- ¿Cuántos pacientes sometidos a ICP son nuevos diabéticos? ¿Qué 

características tienen? 

La prevalencia de nueva diabetes recién diagnosticada en nuestro estudio 

(n=338) fue de 22,7% (IC 95% 18,63-27,54), eran prediabéticos 121 pacientes 

(35,8%) y normoglucémicos un total de 140 (41,4%).  De los 77 pacientes con 

nueva DM 51 (66%) eran diabéticos ocultos solamente diagnosticados por SOG.  

 

 

Figura 30: Método diagnóstico de nueva DM. 
  

Los pacientes recientemente diagnosticados de DM presenta una edad 

superior: 70.6 (58–75) vs 65.7 (56–72), p<0,001. No existen diferencias en sexo 

(81% de varones en ambos grupos, p=0,964), los antecedentes familiares de DM 

(34% vs 24%, p=0,139) así como en los factores de riesgo cardiovascular entre 

los que están la hipertensión la dislipemia (51% vs 47%, p=0,319), la obesidad  

(34,5% vs 36,1%, p=0,812) o el tabaquismo ( 29% vs 33%, p=0,478). Hay más 

proporción de hipertensos entre los pacientes diabéticos (59,3% vs 47%, p=0,04).  

En cuanto a las variables angiográficas no se muestran diferencias 

significativas. Ambos grupos presentan igual prevalencia de enfermedad de 



tronco común izquierdo (6,8% vs 6,3%, p=0,893), multivaso (52,9% vs 52,2%, 

p=0,847) u oclusión total crónica (36% vs 28,3%, p=0,273). Se consiguió éxito de 

la intervención (94,9% vs 95,3%, p=0,907) y revascularización completa (54,9% 

vs 62,7%, p=0,278)en el mismo numero de pacientes en ambos grupos.  Los 

diabéticos tenían más carga aterosclerotica definida por mayor proporción de 

enfermedad vascular periférica (25,4% vs 13%, p=0,017). 

Las características analíticas más importantes se detallan en la siguiente 

figura: 

 No diabetes 
 (n=261) 

Diabetes 
(n=77) 

 
        p 

 
Glucemia basal (mg/dL) 

 
95,6 (9,8) 

 
118,5 (11) 

 
<0,001 

Glucemia 2h (mg/dL) 137,1 (31,1) 243,52 (33,4) < 0,001 
HbA1c (%) 4,73 (0,37) 5,33 (1,01) <0,001 
Insulinemia (microU/mL) 8,61 (8,05) 11,1 (10) 0,028 
HOMA 1,62 (1,5) 1,7 (1,7) 0,555 

Trigliceridos (mg/dL) 129,98 (68) 147 (78) 0,061 
HDL(mg/dL) 46,3 (12,2) 46,1 (13,5) 0,88 
Filtrado glomerular (mL/min) 71,76 (22) 72,63 (22) 0,761 
 
Figura 31: Diferencias en parámetros analíticos según la presencia de DM. 
 

No hay diferencias en el tratamiento prescrito al alta según el estado 

glucometabólico. Porcentaje de betabloqueantes prescritos (79,1% vs 75,7%, 

p=0,46), inhibidores del enzima convertidos de angiotensina (41% v 38%, 

p=0,689) o estatinas (88% vs 80%, p=0,11) entre los pacientes con nueva 

diabetes o no. 

 

2.3.- Incidencia de diabetes en pacientes con enfermedad coronaria. 



Con una mediana de seguimiento de 3,13 años (RI 1,45) se consiguieron 

datos clínicos, analíticos y de eventos cardiovasculares adversos completos en un 

total de 191 pacientes que suponen un 80,2% de la población inicial a estudio (ver 

figura 20).  No existen diferencias significativas en las características basales 

entre los pacientes que se pierden o no durante el seguimiento, salvo una mayor 

prevalencia de Síndrome Metabólico (40% vs 21%, p=0,018) y un índice de masa 

corporal más elevado [29 kg/cm2 (SD 4) vs 27,6 kg/cm2 (SD 3), p=0.015] en los 

pacientes que completan el final del estudio. 

La incidencia de DM fue de 43,6 casos/1000 pacientes-año (IC 95% 26,8 a 

60,4). La presencia de alteraciones del metabolismo hidrocarbonado en el estudio 

basal predispone a una mayor incidencia de DM de manera estadísticamente 

significativa (figura ). 

 

 N % Incidencia de DM 

Normoglucemicos 87 45,5% 11,5 casos/1000 personas-año (IC 95% 2,3-31.8) 

Prediabetes 104 54,5% 71 casos/1000 personas-año (IC 95% 42,7-98,3) 

 P=0,004 

Figura 32: Incidencia de DM según estado glucometabólico basal. 

 

 Los pacientes que desarrollan DM durante la evolución presentan un perfil 

de riesgo más elevado, con mayor presencia de Síndrome Metabólico según 

criterios ATP-III ( 68% vs 35%, p=0,004), peor perfil lipídico con triglicéridos mas 

elevados [156,4 (SD 56) vs 124,4 (SD 60), p=0,001], mayor prevalencia de 

enfermedad vascular ( 32% vs 10%, p=0,007) y obviamente mas alteraciones del 

metabolismo hidrocarbonado, que los pacientes no diabéticos a tres años. En la 



figura 33 se muestran las características  basales de los pacientes que 

completaron el seguimiento según su estado glucometabólico. 

 No diabetes en el 
seguimiento a 3 

años 
(n=166) 

Pacientes que 
desarrollan 

Diabetes 
(n=25) 

 
        p 

 
Edad (años) 

 
62.5 (13) 

 
64.3 (10) 

 
0.539 

Glucemia basal (mg/dL) 94.6 (8) 105.0 (11) <0.001 
Glucemia 2h (mg/dL) 131.4 (30) 166.0 (23) < 0.001 
Trigliceridos (mg/dL) 124.4 (60) 156.4 (56) 0.001 
HDL(mg/dL) 45.3 (12) 46.0 (8) 0.248 
HbA1c (%) 5.4 (0.3) 5.6 (0.3) 0.001 
IMC (Kg/cm2) 29.0 (4) 29.2 (4) 0.520 
Hombres 134 (81%) 19 (76%) 0.594 
Historia familiar de DM 38 (23%) 11 (44%) 0.047 
Hipertensión arterial 82 (49%) 13 (54%) 0.828 
Dislipemia 84 (51%) 8 (33%) 0.113 
Infarto previo 56 (34%) 8 (33%) 1.000 
Enfermedad vascular 17 (10%) 8 (32%) 0.007 
Beta-Bloqueantes 124 (75%) 22 (88%) 0.206 
Estatinas  133 (80%) 16 (64%) 0.116 
IECA/ARA II  56 (34%) 13 (52%) 0.116 
Diuréticos  18 (11%) 6 (24%) 0.098 
Síndrome Metabólico 59 (35%) 17 (68%) 0.004 
 
Figura 33: Características basales de los pacientes según al incidencia de DM. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



3.- Prevalencia de Síndrome Metabólico e Insulinoresistencia en pacientes 

sometidos intervencionismo coronario. Relación con el estado 

glucometabólico. 

 

 Más de un  50% de los 338 pacientes reclutados en el estudio presentan 

síndrome metabólico independientemente del criterio empleado (figura). Tomando 

como referencia la definición de SM establecida en el panel ATP-III los pacientes 

que cumplen los criterios diagnósticos son en su mayoría varones ( 91% vs 9% 

mujeres, p<0,001), presentan peor perfil glucémico [glucemia basal 106,5 mg/dL 

(SD 25,7) vs 95 mg/dL (SD 9,9) p<0,001; HbA1c 5% (SD 0,79) vs 4,7% (0,38) 

p=0,002]  y más factores de riesgo (Hipertensión arterial 57% vs 43%, p=0,039). 

Sin embargo no existen diferencias en la edad [64,9 años (SD 12,6 ) vs 64,8 (SD 

11,4), p=0,992], enfermedad coronaria (60% vs 51%, p=0,095) o vascular previa 

(18% vs 13%, p=0,139), ni más enfermedad multivaso (53% vs 47%, p=0,077). 

 

Criterio diagnóstico 
empleado 

Prevalencia  
(%) IC 95% 

ATP-III 50,9 45,7-56,34 

IDF 59,8 54,66-65,14 

OMS 50 44,6-55,39 

 
Figura 34: Prevalencia de SM según el criterio diagnostico utilizado. 

 

 

 

 



La prevalencia de SM disminuye en nuestra población durante el 

seguimiento de un 51% (criterios ATP-III) a un 24%, especialmente entre los 

pacientes del área sanitaria IV que fueron sometidos a pautas de prevención 

secundarias estrictas, recibieron educación nutricional y estuvieron bajo 

supervisión de un endocrinólogo (figura 35). 

 

 Área IV Otras 
OR 

IC 95% 
p 

Visita basal 48% 52% 0,82 (0,52-1,3) 0,414 

seguimiento (15 meses) 19% 31% 0,55 (0,31-0,97) 0,037 

 
Figura 35: Comparación de la prevalencia de SM durante el seguimiento entre pacientes 

sometidos a un control estricto (área IV) o no.   

 

En cuanto a la relación del síndrome metabólico con el metabolismo 

hidrocarbonado basal, la probabilidad de DM oculta (ajustando por edad, sexo, 

factores de riesgo cardiovascular, antecedentes personales, variables analíticas, 

etc.) fue superior en los pacientes con SM según criterios ATP-III 32,5 % vs 

14,5%, OR 3,4 (IC 95% 1,9-6,1, p<0,001), para pacientes  diagnosticados por la 

definición de la IDF 31% vs 13%, OR 3,3 (IC 95% 1,7-63, p<0,001) y también 

mayor probabilidad de DM no diagnosticada 42,7% vs 13%, OR 5,85 (IC 95% 3,1-

9,9, p<0,001) en pacientes que presentan criterios OMS.  

 

 

 

 

 



 

Figura 36: Curva ROC, AUC (IC 95%) y significación estadística de la predicción de DM 

oculta según la presencia de SM. 

 

Considerando el número de componentes del SM según el panel ATP-III se 

determina que existe un aumento significativo de riesgo de DM oculta al tener un 

componente más con un OR 2,3 (IC 95% 1,7-3,1, p [lineal] <0,001). La 

probabilidad de DM oculta según el número de criterios de SM que presenta el 

paciente se muestra en la figura 37. 

 

 

Figura 37: DM oculta según el número de componentes de SM (Criterios ATP-III). 



Además mediante análisis multivariante demostramos una asociación 

estadísticamente significativa e independiente entre la presencia de síndrome 

metabólico en la visita basal y el desarrollo de DM a 3 años.  

 

 OR (IC (95%) p AUC (IC 95%) 

ATP-III 4,1 ( 1,81-9,27) <0,001 0,674 (0,597-0,752) 

IDF 5,48 ( 2,16-13,99) <0,001 0,664 (0,584-0,743) 

OMS 6,66 (3,24-13,67) <0,001 0,747 (0,68-0,814) 

 
      Figura 38: Relación del síndrome metabólico con la incidencia de DM a los tres años. 
 
 
 
 La presencia de insulinoresistencia se demostró en 34,2% (IC 95% 29,36-

39,45) utilizando el HOMA como criterio o un 33,3% (IC 95% 28,51-38,54) 

mediante el método de QUICKI.  

Al igual que los pacientes con síndrome metabólico las alteraciones del 

metabolismo hidrocarbonado eran más frecuentes en los pacientes 

insulinoresistentes con glucemia basal  106,8 (SD 17,5) vs 96 (SD 11), p<0,001 o 

HbA1c más elevadas. Estos pacientes presentaban además mas 

hipertrigliceridemia 42,9% vs 14,9%, OR 2,571 (IC 95% 1,573-4,02), p<0,001,  un 

perímetro abdominal más elevado 101 cm (RI 12) vs 97 (RI 8,6), p<0,001 o más 

probabilidad de enfermedad coronaria multivaso 62,6% vs 49,3%, OR 1,722 (IC 

95% 1,083-2,74), p=0,014. 

No observamos correlación significativa entre los niveles de glucemia basal 

o HbA1c con el HOMA o índice de QUICKI (figura 39).  

 



 

Figura 39: Relación entre la glucemia y la HbA1c basales, la glucosa tras SOG  y la HbA1c en 
e seguimiento a tres años con el HOMA  

 

Parámetros que sí presentan una relación casi perfecta con los niveles de 

insulinemia en sangre (figura), con coeficiente de correlación de Spearman  0,98 

(p<0,001) para HOMA  y -0,98 (p<0,001) para QUICKI que presenta una 

asociación no lineal.  

 
 Figura 40: Relación entre insulinemia con índice de QUICKI y HOMA  
 



Mediante un análisis multivariante, para controlar variables de confusión o 

interacción, demostramos que la insulinoresistencia se asocia de manera 

independiente y como predictor a la presencia de DM oculta [OR 2,77 (IC 95% 

1,58-4,86), p<0,001]  y al desarrollo de nueva DM [OR 2,56 (IC 95% 1,39-4,71), 

p=0,003] en el seguimiento a tres años con las graficas ROC que se muestran a 

continuación: 

 
 

 
 
Figura 41: Curvas ROC para la predicción de DM oculta (A)  e incidencia de DM a tres años (B) en 
relación con la insulinemia medida por HOMA y QUICKI. 
 

 

 El AUC para prevalencia de DM oculta es 0,637 (IC 95% 0,567-0,708), 

p<0,001 para la insulinoresistencia definida por HOMA y 0,648 (IC 95% 0,576-

0,72), p<0,001 utilizando el indice QUICKI, siendo 0,624 (IC 95% 0,543-0,705), 

p=0,003 y 0,628 (IC 95% 0,549-0,709), p=0,002  para la predicción de desarrollo 

de DM lo que demuestra un escaso poder predictor de la insulinoresistencia. 

 

 

 

 

 

 
 



4.- Predicción de diabetes oculta. Establecimiento de scores de riesgo. 
 

4.1.- Creación de un score de riesgo de diabetes oculta con regresión 

logística binaria. 

Como previamente se ha descrito en el apartado material y métodos (punto 

4.1) se incluyeron en el análisis multivariante todas las variables importantes 

desde el punto de vista teórico que presentaban una significación p<0,2 en el 

análisis univariante con la presencia de DM oculta. Este análisis se detalla en la 

figura a continuación. 

 
 

        

Figura 42: Análisis univariante de los factores asociados a DM oculta. 
 

Un total de 26 pacientes (que suponen el 33,7% de los nuevos diabéticos 

diagnosticados) fueron excluidos del análisis ya que interesaba encontrar 

predictores de DM oculta o no fácilmente diagnosticada por los métodos básicos. 

De estos, 20 presentaban glucosa plasmática en ayunas ≥ 126 mg/dl y 6 tenían 

HbA1c ≥ 6,5%. 

Los factores predictores independientes que conforman el modelo de 

riesgo tras la aplicación del método de exclusión e inclusión por pasos 

Factores Punto de 
corte* OR (95% CI) p 

Edad (años) 65 2,95 (1,54-5,65) 0,001 
Obesidad ----   
Glucemia basal (mg/dL) 100   
HbA1c (%) 5.5 9,04 (2,9-28,2) <0,001 
Hipertrigliceridemia ---- 1,9 (0,64-2,21) 0,584 
Enfermedad vascular ---- 2,35 (1,17-4,69) 0,016 
Hipertensión arterial ---- 1,71 (0,99-3,11) 0,056 
Historia familiar de DM ---- 1,66 (0,9-3,1) 0,107 
FEVI 45 2,05 (0,88-4,79) 0,096 
Enfermedad coronaria ---- 0,99 (0,55-1,77 0,096 
Enfermedad multivaso ---- 0,91 (0,51-1,61) 0,174 
Síndrome Metabólico ---- 2,46 (1,35-4,49) 0,003 



multivariante son la disfunción ventricular OR 2,681 (IC 95% 1,127-7) p=0,04, la 

edad mayor de 65 años OR 2,501 (IC 95% 1,2-5,217) p=0,015, la presencia de 

enfermedad vascular no coronaria OR 2,652 (IC 95% 1,181-5,953) pió,018, la, la 

glucosa plasmática≥ 100 mg/dL OR 4,743 (IC 95% 2,376-9,47) p>0,001, y la 

HbA1c ≥ 5,5% OR 5,822 (IC 95% 1,56-21,752) p=0,009. 

 
Figura 43: Curva ROC del modelo de predicción de DM oculta. 

 

 

El AUC fue de 0,801 (IC 95% 0,738-0,864), p<0,001 . El modelo se validó 

mediante la técnica de LOOCV con un área bajo la curva ROC de 0,819 (IC 95% 

0,739-0,871), p<0,001. 

Asignamos como se detalla en la figura 44 una puntuación ponderada al 

índice Beta, y redondeada al entero más cercano, de cada uno de los factores 

predictores de riesgo para la creación de un score de riesgo.  

 

 



 Índice  
Beta 

Puntos Score 

Edad>65 años 0,917 1 
disfunción ventricular (FE<45%) 0,986 1 
Enfermedad vascular 0,975 1 

HbA1c ≥ 5,5% 1,762 2 

Glucemia basal ≥ 100 mg/dL 1,657 2 
   

          Figura 44: Creación del score de riesgo. 
 

La probabilidad de DM oculta para cada uno de los puntos del score  fue de 

3,86% para cero puntos, 9,2% si el score era uno, 18,18% para 2 puntos, 33,24% 

para tres, 55,43% para cuatro, 73,51% y 88,08% para 5 y 6 puntos en el score 

respectivamente. Se representa en la figura 45. 

 

 
 Figura 45: Representación gráfica de la probabilidad de DM los puntos del score de riesgo 

 

No existen diferencias significativas entre la probabilidad de DM predicha y 

la real-observada salvo en el grupo de pacientes con score 5 (diferencia de 

probabilidades 8,37%, t-student 7,107 p<0,001) y 6 (diferencia de probabilidades 

13,1%, t-student 339,62 p<0,001) donde el modelo sobrestima la probabilidad de 

DM oculta (figura 46). 

 



 
 

Figura 46: Gráfica de calibración para score de riesgo de presencia de DM oculta. 

 
 En la figura siguiente se muestran los datos de valoración de un prueba 

diagnostica para 2, 3 y 4 puntos en el score de riesgo. 
 

 
 
 
 
 

 
 

 

Figura 47: Fiabilidad diagnostica de los diferentes puntos del score de riesgo. 
 

 

El punto con un índice de Youden más elevado es score 2 y por tanto con 

una mayor precisión diagnóstica. Los pacientes con score 2 o más presentan un 

riesgo intermedio o alto de diabetes oculta (superior al 18%). Es un punto además 

de elevada sensibilidad y VPN. La SOG es una prueba no invasiva y con 

implicaciones en cuanto al tratamiento de los pacientes diabéticos proponemos 

que sea realizada en todos los pacientes con score>=2. Haciendo esto 

realizaríamos la SOG a 154 pacientes (48%) del total de la muestra pero sólo 

dejaríamos de diagnosticar como diabéticos a 7. Los otros puntos de corte 

presentan un peor perfil. 

 Sensibilidad Especificidad VPP VPN índice de 
Youden 

Score 2 87% 61% 34% 95% 0,47 
Score 3 80% 64% 43% 90% 0,44 
Score 4 29% 95% 57% 85% 0,24 



4.2.- Inteligencia artificial para la predicción de DM oculta. 
 

 Después de aplicar técnicas de detección de espúreos para aumentar la 

calidad de la muestra se seleccionaron 20 variables que incluían antecedentes, 

parámetros clínicos, analíticos, etc y que se consideraron significativas desde el 

punto de vista teórico en relación con la presencia de DM oculta. 

 Se aplicó el algoritmo boruta y se obtuvieron como importantes las 

siguientes variables (figura 48): 

 
 

 
  

Figura 48: Representación de variables importantes obtenidas por el algoritmo Boruta 
 
 

 La presencia de antecedentes familiares de DM, representada en la gráfica 

en amarillo, fue considerada por Boruta como probablemente relevante y se 

decidió incluirla en los modelos realizados. 

El algoritmo MARSplines realiza además de las técnicas de regresión y 

clasificación una selección de variables relevantes propia (paquete Earth) 

desechando como no relevantes el filtrado glomerular y los antecedentes 

familiares de DM. 

Variables importantes  
según Boruta. 

 Edad (años) 
Glucemia basal (mg/dL) 
LDL colesterol (mg/dL) 
HbA1c (%) 
Filtrado glomerular (mL/min/ 
Enfermedad vascular 



Se obtiene un AUC de 0.806 (IC 95%) p<0,001. El resumen de los 

resultados obtenidos se incluyen a continuación: 

GLM coefficients 
                                          X1 
(Intercept)                 -0.6378439 
EnfCV_PREV             0.5113512 
h(1.59787-Glubasal) -0.7563654 
h(Glubasal-1.59787)  2.1351554 
h(Hb1c- -0.587911)   0.7495996 
h(LDL1- -0.944625)  -0.6125314 
 
Earth selected 6 of 16 terms, and 4 of 7 predictors 
Termination condition: Reached nk 21 
Importance: Glubasal, Hb1c, EnfCV_PREV, LDL1, Filt_Glom-unused, EDAD-unused, ... 
Number of terms at each degree of interaction: 1 5 (additive model) 
Earth GCV 0.1263284    RSS 24.45248    GRSq 0.2177752    RSq 0.2891722 

 
La aplicación de otras técnicas de machine learning como SVM radial (AUC 

0.787), SVM lineal (AUC 0.805) o additive generalized model-paquete mgcv (AUC 

0.796) no aumentan la precisión en la predicción del riesgo de DM oculta 

comparado con el modelo de regresión logística binaria. 

Nuevos métodos como el XGBoost (AUC 0.812) y sobre todo Random 

Forest (mtry = 3) con 0,84 (IC 95% 0,789-0,91)  p<0,001 mejoran los resultados 

obtenidos por estadística clásica. 

 
 
Figura 49: curva ROC correspondiente al modelo obtenido mediante RandomForest. 



Para comparar la selección de variables de obtenida mediante Boruta con 

la que se realizó mediante el sistema de regresión logística binaria aplicamos de 

nuevo todos los algoritmos de inteligencia artificial con las variables propuestas 

por este último (disfunción ventricular, edad superior a 65 años, enfermedad 

vascular, glucemia basal>100 mg/dL o HbA1c>5,5%). Ninguno de ellos superó el 

resultado obtenido por Bortuta+Random Forest como se muestra en la figura 50.  

 

 

Figura 50: Porcentaje de AUC de cada uno de los modelos En azul selección de variables 

realizada por método clásico: Logit (regresión logística binaria), GAM (generalized additive 

model), SVM (support vector machine), MARSplines) y XGBoost (extreme gradient boost). En rojo 

realizado con la selección de variables de Boruta: RandomForest. 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 



5.- Estudio de la incidencia de diabetes. Modelos predictores en la población 

de seguimiento. 

 

5.1.- Predictores de incidencia de diabetes y score de riesgo mediante 

regresión logística binaria.  

 Para el estudio de factores predictores de incidencia de DM en el análisis 

univariante realizado, que se describe en la figura ,se encontró que la presencia 

de Síndrome Metabólico, la glucemia basal y a las dos horas de la SOG, los 

triglicéridos, el valor HOMA y la presencia de enfermedad vascular no coronaria 

se asociaban de manera significativa con el desarrollo de DM en el seguimiento.  

 

  Factores AUC ( IC 95%) Punto de 
corte* Sensibilidad Especificidad  OR (95% CI) 

Edad (años) 0.54 (0.42-0.66) 67.7 0.48 0.64 1.01 (0.98-1.05) 
IMC (Kg/cm2) 0.54 (0.41-0.67) 30 0.56 0.64 1.01 (0.91-1.11) 
Glucemia basal (mg/dL) 0.78 (0.67-0.89) 102 0.64 0.85 7.44 (3.01-18.37) 
Glucemia 2h (mg/dL) 0.82 (0.74-0.90) 140 0.84 0.67 8.92 (2.92-27.24) 
HbA1c (%) 0.70 (0.61-0.80) 5.5 0.78 0.56 5.32 (1.52-18.62) 
HDL (mg/dL) 0.57 (0.46-0.68) 43 0.72 0.51 1.01 (0.97-1.04) 
Trigliceridos (mg/dl) 0.70 (0.60-0.79) 104 0.88 0.49 6.82 (1.97-23.67) 
Enfermedad vascular 0.61 (0.48-0.74) ---- 0.90 0.32 4.12 (1.55-11.0) 
Hipertensión arterial 0.52 (0.40-0.65) ---- 0.88 0.14 1.21 (0.51-2.86) 
Historia familiar de DM 0.60 (0.48-0.73) ---- 0.90 0.22 2.63 (1.10-6.26) 
Beta-Bloqueantes 0.57 (0.45-0.68) ---- 0.88 0.23 2.48 (2.71-8.72) 
Estatinas 0.42 (0.29-0.55) ---- 0.64 0.20 0.44 (0.18-1.09) 
IECA/ARA II  0.59 (0.47-0.71) ---- 0.52 0.66 2.13 (0.91-4.97) 
Diuréticos  0.57 (0.44-0.69) ---- 0.24 0.89 2.60 (0.92-7.35) 
*El punto de corte se determina como del de mayor índice de Youden para cada variable. La sensibilidad y 

especificidad se refieren al punto de corte. 

 
Figura 51: Detalle del análisis univariante de los factores asociados a la incidencia de DM. 

 

 

 



 Tras realizar el análisis multivariante, por exclusión e inclusión por pasos, 

encontramos que la HbA1c superior a 5,5%, la glucemia-2h-post-SOG mayor de 

140 mg/dL, los triglicéridos alterados (superiores a 104 mg/dL) y la presencia de 

enfermedad vascular son rpedictores independientes de DM incidente. Obtuvimos 

un modelo de predicción de riesgo con un AUC de  0,872 (IC 95% 0,811 a 0,933, 

p=0,0001; figura 52). 

 
Figura 52: Curva ROC para el modelo predictor de incidencia de DM. 

 

 Se estableció un score de riesgo redondeando al entero mas cercano al 

índice beta de cada uno de los predictores del modelo. Asignamos dos puntos a la 

glucemia a las 2 horas de la SOG y un punto a los triglicéridos alterados, HbA1c 

superior a 5,5% y la presencia de antecedentes de enfermedad vascular. 

 

 

 



B Sig. OR IC 95%  
Glucemia 2h-post SOG 
mayor de 140 mg/dL 

2,353 0,002 10,520 2,298 48,169 

Trigliceridos > 104 mg/dL  1,239 0,029 3,454 1,135 10,509 

HbA1c superior a 5,5% 1,246 0,017 3,476 1,245 9,706 

Enfermedad Vascular 1,195 0,016 3,304 1,244 8,775 
 
 Figura 53: Predictores del modelo de riesgo de incidencia de DM, índice beta, odds ratio e IC 

95%. 

 

 La probabilidad predicha por el score de riesgo de desarrollar DM durante 

el seguimiento según la puntuación obtenida fue la siguiente:  

 

Puntuación en score de riesgo 
para desarrollo de DM 

Probabilidad IC 95% 

0 0,56 0,55-0,57 
1 1,87 1,86-1,88 
2 5,75 5,65-5,85 
3 16,79 16,67-16,91 
4 40,65 40,41-40,88 
5 70,02 70-70,2 

 

 

 Figura 54: Probabilidad de incidencia de DM según puntuación de riesgo. 

 



Se establecieron tres grupos para el riesgo de nueva DM: 

§ Bajo riesgo: pacientes con score  de 0-1 puntos. Presentan una 

probabilidad de DM incidente de 1,42% (IC 95% de1,28-1,56) 

§ Riesgo intermedio: si la puntuación es de 2-3 puntos y una 

probabilidad del 11,99% (IC 95% 10,6-13,31). 

§ Riesgo alto: 4 puntos o más. Con un  47,36% (IC  95% 43,06-51,67) 

de probabilidad de desarrollar DM en el seguimiento determinada 

por el modelo de predicción. 

 

 

Figura 55: Probabilidad de incidencia de DM según el grupo de riesgo. 

 

La sensibilidad del modelo utilizando el punto de corte de riesgo intermedio 

(score 2-3 puntos) fue del 92%, especificidad 69%, VPN 98% y VPP 25% con un 

índice de Youden de 0,613. Si sólo realizáramos la sobrecarga oral de glucosa en 

el seguimiento a los pacientes de alto riesgo (con score mayor de 4) 

obtendríamos una sensibilidad del 65%, especificidad 89%, VPN 94%, VPP 49% 

e índice de Youden 0,54. 



El modelo se validó mediante la técnica del LOOCV obteniendo un AUC de 

0,865 (IC 95% 0,799-0,933, p<0,001). 

 

La ausencia de diferencias significativas entre la entre la probabilidad real 

observada de DM incidente y la predicha por el modelo [diferencia de 

probabilidades 0,043 (SD 2,33), t-student 0,252, p=0,802] demuestra la elevada 

precisión y calibración del modelo para estimar el efecto. Datos que se confirman 

con la grafica de calibración (figura 56). 

 

 

Figura 56: Estudio de la calibración del modelo de predicción de incidencia de DM. 

  

 

 

 

 

 



5.2.- Predicción de la incidencia de diabetes mediante machine learning.  

 Se seleccionaron 20 variables importantes desde el punto de vista teórico 

para construir el modelo de riesgo mediante inteligencia artificial. Con respecto al 

estudio realizado a nivel basal el tratamiento con betabloqueantes, inhibidores de 

la aldosterona, los diuréticos y con estatinas fueron introducidos en el análisis por 

su posible efecto modulador en la aparición de nueva diabetes (figura 57). 

 

VARIABLES CLÍNICAMENTE RELEVANTES 

Edad (años) Beta-Bloqueantes 
IMC (Kg/cm2) Inhibidores de la aldosterona 
Glucemia basal (mg/dL) Estatinas 
Glucemia 2h (mg/dL) Diuréticos 
HbA1c (%) Revascularización previa 
HDL (mg/dL) Síndrome metabólico 
Trigliceridos (mg/dl) Insulinoresistencia 
Enfermedad vascular Sexo 
Hipertensión arterial Filtrado glomerular (mL/min) 
Historia familiar de DM Enfermedad coronaria multivaso 

 

Figura 57: Variables seleccionadas por su relación teórica o clínica con el desarrollo de DM. 

 

 Debido al elevado número de posibles variables explicativas frente al 

número de observaciones que se dispone para entrenar los modelos, se aplica el 

algoritmo Boruta estimado mediante el uso de 500 iteraciones. Boruta  considera 

importantes 4 variables como la HbA1c, la glucosa a las 2 horas de la SOG, los 

triglicéridos y los antecedentes de enfermedad vascular que coinciden con las 

determinadas mediante el análisis multivariante de regresión logística. La figura 

recoge la distribución por importancia de las variables testadas. 



 

Figura 58: Representación grafica de las variables testadas por Boruta para el modelo de 

predicción  de incidencia de DM. 

 

 La capacidad de predicción mas elevada después de aplicar varios 

algoritmos  de inteligencia artificial se obtiene mediante Xtreme Gradient Boost 

con la siguiente sintaxis: 

 

XGBoost (paquete xgb) nrounds = 50, max_depth = 3, eta = 0.3, gamma = 0, 

colsample_bytree = 0.6, min_child_weight = 1 

 

 

 Se obtiene una curva ROC (grafica) con un AUC de 0,922 (IC 95% 0,843-

0,999, p<0,001) con una sensibilidad del 97,7%, especificidad 55,5%, y un índice 

de Youden de 0,532. 



 

Figura 59: Curva ROC obtenida mediante XGBoost para predicción de incidencia de DM. 

 

Random Forest (AUC 0,766. IC 95% 0,69-0,84), Generalized Additive 

Model (AUC 0,868 IC 95% 0,791- 0,945), MARSplines (AUC 0,82 IC 95% 0,751- 

0,89) y otras técnicas de machine learning empleadas determinan un modelo con 

peor capacidad de predicción del efecto. Son similares o inferiores a la obtenida 

mediante regresión logística binaria con un AUC de 0,872 (IC 95% 0,811 a 0,933).  

En la grafica se muestra una comparación del rendimiento ROC obtenido 

con los diferentes métodos de regresión. 

 



 

 Figura 60: Porcentaje de AUC como medida del rendimiento de cada uno de los modelos 

de machine learning. Logit: regresión logística binaria. GAM: generalized additive model. SVM: 

support vector machine. XGBoost: extreme gradient boost. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

V. DISCUSIÓN 



5.1.- Abordaje diagnóstico de la diabetes en la enfermedad coronaria. 

¿Debemos volver a las guías de 2007? 
 

 Las guías de práctica clínica internacionales respaldan el uso de tres 

métodos para identificar a pacientes con DM: la glucosa plasmática en ayunas 

(GB), glucemia tras 2 horas de una prueba de tolerancia a la glucosa (SOG) y 

hemoglobina glicosilada (HbA1c)1-3. 

En el año 2010 la ADA reconoció como nuevo criterio diagnóstico de diabetes una 

HbA1c> 6,5% 4. La OMS incorporó el mismo criterio en 20115. La inclusión de los 

niveles de HbA1c como criterio diagnóstico en pacientes con cardiopatía 

isquémica se extrapoló de registros poblacionales, aunque estos estudios no 

incluyeron una población de pacientes con EAC verificada6.  Desde entonces un 

gran numero de publicaciones han discutido las ventajas y limitaciones de la 

HbA1c para el diagnóstico de diabetes. Podemos encontrar puntos a favor como 

la comodidad para el paciente o su actual reproducibilidad. Entre las limitaciones 

están una baja sensibilidad, el coste económico o disponibilidad limitada de la 

prueba en ciertas regiones7-9.  

 El informe EUROASPIRE IV, el registro más grande que compara los tres 

métodos de detección de la disglucemia, demostró que la SOG es la prueba más 

sensible para el cribado de DM en EAC. Además la deteccion sólo con HbA1c 

hubiera dejado más del 80% de los pacientes con nueva diabetes sin 

diagnosticar10. Estos datos son similares a los encontrados en nuestro estudio en 

el que solamente 6 pacientes (un 8%) de 77 que presentan nueva diabetes fueron 

descubiertos por la HbA1c. Si añadimos la glucemia basal el porcentaje llega al 

34% de todos los diabeticos.  



 En nuestro caso la mayoria de los pacientes con nueva diabetes se 

diagnosticaron al realizar la sobrecarga oral de glucosa (66%). Diferimos con el 

registro EUROASPIRE IV en el que la glucemía basal fue la técnica de screening 

que identifico más pacientes (el 75% de todos los diabéticos). 

 

 

Figura 61: Proporción y superposición en el diagnostico de DM según los diferentes 

métodos de cribado en el estudio EUROASPIRE IV. 

 

 El uso de la sobrecarga oral de glucosa supone un cambio significativo 

en la clasificación del estado glucometabólico en pacientes coronarios 

aumentando de manera importante el porcentaje de pacientes diagnosticados de 

nueva DM en nuestro estudio. La prevalencia sube del 8% (26 sujetos) de la 

población total (n=338) al 23%.  

 Otra diferencia de nuestro trabajo con el EUROASPIRE IV es que 

nuestra serie presenta menor prevalencia de prediabetes (36% vs 46% por 

GB+SOG o 33% vs 66% al utilizar la combinación GB+HbA1c). 

  



 Presentamos datos similares a, otros previamente publicados como, los 

del estudio de Batista et als donde se demuestra que aunque el uso de la HBA1c 

supone un aumento de las alteraciones del metabolismo del 15% su rentabilidad 

diagnostica es inferior a la que se obtenía realizando SOG11. Solo 5 casos nuevos 

de DM fueron diagnosticados añadiendo la HbA1c al método de cribado. 

Concuerda con lo previamente reportado por nuestro grupo12. 

 

 

 

Figura 62: Comparación de el estado glucometabólico según los criterios diagnósticos 

(FPG+OGTT vs FPG+HbA1c).Se demuestra que en los tres estudios se diagnostican 

menos diabéticos con la estrategia de HbA1c. Sin embargo en el estudio EUROASPIRE 

hay más prediabéticos con este método. FPG: glucemia basal. OGTT: sobrecarbga oral de 

glucosa.  

 



 Los puntos de corte utilizados para el diagnóstico de DM se basan en los 

niveles de GB y HbA1c asociados a un mayor riesgo de enfermedad 

microvascular. La enfermedad macrovascular no se tuvo en cuenta para la 

definición de estos criterios13. Deben analizarse además teniendo en cuenta que 

esta enfermedad macrovascular parece relacionarse principalmente con una 

menor sensibilidad a la insulina mientras que la enfermedad microvascular está 

asociada la  función disminuida de las células beta pancreáticas. La sensibilidad a 

la insulina se evalúa mejor mediante el uso de SOG ya que el estado postprandial 

requiere una liberación rápida y alta de insulina, que se asocia con un mayor 

riesgo de eventos macrovasculares.  La insulinoresistencia es mal evaluada por la 

HbA1c, porque no permite estudiar estas fluctuaciones de glucemia posprandial 

típicas de estos pacientes14.  

La realización de la SOG también permite una mejor identificación de 

pacientes con prediabetes1. El diagnóstico temprano de esta alteración 

glucometabólica es importante porque permite intervenciones farmacológicas y de 

estilo de vida para prevenir o retrasar la progresión a la diabetes que  reduce el 

riesgo de complicaciones macrovasculares15. De esta manera parece que el 

objetivo de buscar pacientes insulinoresistentes o prediabéticos avala también el 

uso de la SOG. 

 El elevado coste de la realización de la SOG ha sido uno de los 

argumentos en contra de su uso sistemático, sin embargo en estudios de coste-

esfectividad esto no ha sido demostrado. De hecho ya en 2004, Icks et als en el 

KORA Survey ponen de manifiesto que para el cribado poblacional la realización 

de la SOG sóla o junto a GB son los dos métodos menos costosos para los 

sistemas de salud. Sin embargo SOG deja aún un porcentaje relativamente 



elevado de los individuos sin diagnosticar. La estrategia mas coste-efectiva (con 

un mayor numero de pacientes corrrectamente clasificados) es el uso conjunto de 

la SOG y la HbA1c16.   

 Una reciente publicación del Grupo Australiano para el Estudio de la 

Diabetes pone de manifiesto que no existen diferencias en coste si utilizamos 

como medio de screening la SOG (93,05$ por test, coste total de 1.031 millones 

de dolares) o la HbA1c (90,9$ y 1.008 millones). Se aumentaría el gasto si todos 

los pacientes de alto riesgo son sometidos a un programa intensivo de 

prevención. El uso de la SOG aumenta del 32% al 77%, entre los australianos 

mayores de 40 años, la población con beneficio potencial (figura 63). Sin embargo 

la intervención precoz en DM ha conseguido disminuir la morbi-mortalidad 

cardiovascular17.  El balance coste-feneficio es favorable como comprobamos en 

un estudio aleman donde el cribado de DM tipo 2 en la poblacion general fue 

rentable (325,44 euros por QUALY) e incluso se observó ahorro de costes en el 

subgrupo con prediabetes y que fue tratado de manera preventiva18. Creeemos 

que los programas de screening deben ser valorados por las autoridades 

sanitarias.  

 

 
Figura 63: Costes de los diferentes escenarios de detección para el programa de prevención de la 

diabetes mediante análisis de sangre 

 

 

 



 Además, otra cuestión importante es en qué momento realizar esta SOG. 

Como describimos en el capítulo de material y métodos, en nuestro trabajo, 

realizamos la prueba al menos 15 después del alta hospitalaria. Esto es de 

especial importancia en los pacientes con síndrome coronario agudo, el 76% de la 

muestra, para evitar el efecto del estrés sobre el metabolismo glucídico basal. 

Jiménez-Navarro el als demostraron la baja correlación de la SOG realizada en 

pacientes ingresados con síndromes coronarios agudos y la SOG 1 mes después 

del alta. La proporción de pacientes diabéticos bajó del 34% al 18% tras la 

segunda sobrecarga oral de glucosa19. Similares resultados se reportaron en un 

metaanalisis10 de quince estudios con 8.027 participantes (10 con SCA y 5 

estudios no SCA) donde la sobrecarga oral de glucosa muestra una especificidad 

inferior en el diagnóstico de DM en SCA que en pacientes sin eventos agudos 

(0,86 [IC del 95%: 0,81-0,92] versus 0,95 [IC del 95%: 0,93-0,98], p<0,01). 

 Las últimas guías de la Sociedad Europea de Cardiología sobre 

Diabetes, Prediabetes y Enfermedad Cardiovascular publicadas en el año 2013(3)  

introdujeron un cambio relevante, en comparación con las recomendaciones 

anteriores, en cuanto al enfoque diagnóstico de los trastornos del metabolismo de 

la glucosa en pacientes con enfermedad coronaria: el diagnóstico debe basarse 

de manera inicial en los valores de la glucemia basal y en niveles de HbA1c. Sólo 

se debe realizar la sobrecarga oral de glucosa en casos dudosos, que al medico 

le parezcan de alto riesgo o de diagnóstico no concluyente. La identificación de 

estos pacientes no ha sido claramente definida3. Este cambio ha sido considerado 

sorprendente o controvertido por numerosos autores teniendo en cuenta que en 

las recomendaciones anteriores, basadas en los resultados del registro Euro 

Heart Survey on Diabetes, la realización de la SOG era un elemento crucial21. 



 Por el contrario, la American Diabetes Association (ADA) en sus 

recomendaciones de 2018 para la clasificación y el diagnóstico de DM no prioriza 

la HbA1c como la única herramienta de diagnóstico y recomiendan la realización 

de SOG. La ADA confirma que incluso aunque la HbA1c tiene varias ventajas en 

comparación con GB y SOG, éstas pueden ser compensadas por su menor 

sensibilidad1. Así mismo, el uso de la HbA1c puede infradiagnosticar hasta un 

tercio menos que si utilizamos los criterios de glucosa. Reconocen las guías que 

los niveles de HbA1c representan una medida indirecta de los niveles promedio 

de glucosa en sangre y que por tanto otros factores que pueden afectar la 

glucación de la hemoglobina independientemente de la glucemia deben tenerse 

en cuenta. Estos pueden ser la edad, la raza y la presencia de anemia o 

hemoglobinopatías1. 

 Nuestro grupo siempre ha defendido como método ideal para el cribaje 

de la DM en pacientes con enfermedad coronaria el uso sistemático de la SOG 

aunque es más molesta para el paciente, compleja logísticamente para los 

laboratorios de bioquímica o tenga problemas de reproducibilidad.  

De todo esto, y apoyado además con los recientes resultados de EUROASPIRE 

IV, podemos concluir que las recomendaciones para un diagnóstico exacto del 

estado glucometabólico en pacientes con enfermedad deberían extender el uso 

universal de la SOG a todos los pacientes que no presenten el diagnostico de DM 

mediante GB o HbA1c. En pacientes con síndrome coronario agudo se debe 

realizar un cribado inicial con HbA1c, cuyos valores no estan influenciados por la 

situación de estres, y GB. Posteriormente deben ser citados unas 2-3 semanas 

después del alta hospitalaria para la realizacion de SOG. Sin embargo estas 

condiciones o recomendaciones ideales distan de la práctica real 



5.2.- ¿Qué aportan nuestros modelos de riesgo? 

 El uso de la SOG no está generalizado entre los cardiólogos para 

determinar el estado glucometabólico de los pacientes con EAC. Quizás en 

cumplimiento de las últimas guías de práctica clínica de la Sociedad Europea de 

Cardiología o quizás por diferentes razones esgrimidas, como son un supuesto 

coste elevado, la posible variabilidad clínica o una fiabilidad no uniforme7-9. En 

este contexto han aflorado numerosos algoritmos diagnósticos o scores de riesgo 

que pretenden identificar una población de alto riesgo con el objetivo de optimizar 

el uso de la SOG22. 

  En esta tesis doctoral se propone un modelo para el estudio de la 

prevalencia de DM oculta obtenido mediante estadística clásica o inteligencia 

artificial, y otro que relaciona la incidencia de nueva DM a tres años con variables 

predictoras basales.   

 En ambos scores de riesgo los parametros que se asocian con el estado 

glucometabolico (GB y HbA1c) son los de mayor peso estadístico. Además, 

cuando estas variables se dicotomizan los puntos de corte (GB>=100 mg/dL y 

HbA1c> 5,5%) coinciden con los que en las diferentes recomendaciones 

internacionales equivalen a la prediabetes1. Se pone así de manifiesto un grupo 

de riesgo en el que se ha demostrado un peor pronóstico a nivel cardiovascular.  

 El estudio Whitehall mostró que el riesgo de enfermedad cardiovascular 

casi se duplicó en pacientes con IG en comparación con aquellos con tolerancia a 

la glucosa normal23. También existe una relacion directa entre IG y la incidencia 

de EAC y mortalidad por ECV durante los 23 años de seguimiento en el Programa 

Honolulu Heart 24. Avalando estos datos, un metanálisis de 95,783 sujetos 

seguidos más de 12 años, demostró que valores de GB de 110 mg/dL conllevan 



un aumento del riesgo relativo de eventos CV de 1,33 (IC 95% 1.06-1.67) en 

comparación con la glucosa de referencia de 75 mg/dL. El valor umbral para IG 

(140 mg/dL tras 2-horas post-SOG) tambien se asoció con un riesgo relativo de 

eventos isquémicos de 1.58 (IC95%: 1.19-2.10)25. 

 La identificación y posterior inclusión en programas de prevención ha sido 

asociada con una mejoría del mal pronóstico que presenta este grupo de 

pacientes con alteración intermedia del metabolismo glucídico. Y a una reducción 

de la progresión a diabetes. Así en el Diabetes Prevention Program Outcomes 

study se consiguió revertir hasta niveles normales el metabolismo de la glucosa y 

esto se asociaba a un menor riesgo cardiovascular26.  En el estudio chino Da Qing 

Diabetes Prevention Study se confirman estos resultados con una menor 

mortalidad cardiovascular en los prediabéticos del grupo de intervención (OR 

0,59, IC95% 0,36–0,96; 0,033)27. 

 

5.2.1.- Modelos de riesgo para diabetes oculta.  

 En el estudio de la prevalencia de DM no diagnosticada u oculta 

establecimos un score mediante la utlizacion de variables clínicas y analíticas.  

 La selección de variables independientes o predictores importantes del 

efecto fue similar con los dos métodos estadísticos (figura 64) aunque se 

dicotomizaron en la regresión logística. 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 
 

Figura 64: Factores predictores en los modelos de regresión logistica y machine learning 

para la prevalencia de DM oculta. 

 

 

 Una diferencia entre ambos es que el modelo computacional incluye los 

niveles de LDLc, el filtrado glomerular y la presencia de antecedentes familiares 

de DM, aunque ésta es una exposición menos relevante. El score clásico 

presenta otra variable distintiva que es la disfunción ventricular. Esta disparidad 

en las variables seleccionadas puede llegar a tener relevancia clínica. Cuando se 

establece el riesgo, no solo importa el global asociado al modelo general sino 

también el que aportan individualmente los marcadores de riesgo que lo 

componen28. 

 Es clara la asociacion de la edad con la presencia de insulinoresistencia, lo 

que relaciona la edad avanzada con la aparición de diabetes. 

 La presencia de enfermedad cardiovascular previa orienta a que muchos 

pacientes diabéticos ya han sufrido eventos o complicaciones no cardiacas antes 

del diagnóstico. La asociación de la diabetes con la enfermedad vascular 

periferica es muy robusta, sólo superada por el tabaco como factor de riesgo con 

un odds ratio mayor29. 

 

 

Selección de predictores 
por regresión logística 

Variables importantes  
según inteligencia artificial 

Edad>65 años Edad (años) 

Glucemia basal ≥ 100 mg/dL Glucemia basal (mg/dL) 

Enfermedad vascular Enfermedad vascular 
HbA1c>5,5 HbA1c (%) 
Disfunción ventricular Filtrado glomerular (mL/min/ 
 LDL colesterol (mg/dL) 



 En pacientes con DM tipo 2, la insulinoresistencia predispone a una 

alteración de la función y la estructura miocárdicas. La hiperglucemia contribuye a 

estas alteraciones a través de la acumulación de radicales libres de oxigeno. Se 

afecta la microcirculación coronaria y, se desarrolla hipertrofia y fibrosis. 

Finalmente se produce rigidez y disfunción ventricular30. Muchos pacientes 

presentan así una baja fracción de eyección sin haber sufrido eventos isquémicos 

agudos previos31. Antidiabéticos como Empaglifozina y Canaglifozina mejoran la 

función cardiaca en estudios in-vitro y han conseguido reducir los ingresos 

hospitalarios por insuficiencia cardiaca en ensayos clínicos aleatorizados32,33. Se 

pone así de manifiesto la relación entre la función ventricular y la presencia de 

alteraciones del metabolismo hidrocarbonado. 

El modelo por regresión logística presenta un AUC 0,801 (IC 95% 0,738-

0,864), p<0,001. La creación de un score de riesgo mediante puntuación 

simplifica su interpretación. Existe un aumento de probabilidad de diabetes en los 

pacientes con un score más elevado. Además, la inclusión de variables clínicas 

de uso habitual facilita su aplicabilidad28. 

Como se comento en el apartado de resultados, la puntuación score=2 es 

la de mayor índice de Youden. Es un punto de elevada sensibilidad (87%) y VPN 

(95%). La SOG es una prueba no invasiva y con implicaciones en cuanto al 

posible cambio de tratamiento de los nuevos pacientes diabeticos1. Si 

proponemos que sea realizada en todos los pacientes con score>=2  

someteríamos a la SOG a 154 pacientes (48%) del total de la muestra (318 sin 

DM tras realizar glucemia basal o HbA1c), pero sólo dejaríamos de diagnosticar 

como diabéticos a 7 (13%) de 51.  



Nuestro modelo para diabetes oculta presenta una precisión diagnóstica 

similar a otros que podemos encontrar en la literatura. Noble et als, en una 

excelente revisión, compararon 94 scores de riesgo para el diagnostico de 

diabetes en la población general. Sin embargo sólo 7 son aplicables según los 

autores a la práctica clínica. El AUC de estos varía entre 0,78-0,85. Una 

particularidad de todos estos estudios previamente publicados es que no han sido 

comprobados en pacientes con enfermedad cardiovascular22. 

 

 
Figura 65: Características de los scores de riesgo de DM en población general.   
 
 

Tras la aplicación de varias técnicas de inteligencia artificial obtuvimos una 

precisión más alta con Random Forest. El AUC es de 0.840  (IC 95%) p<0,001. 

Sensibilidad del 91% y Especificidad 63%. 

 



La interpretación de los modelos de riesgo obtenidos mediante algoritmos 

de inteligencia artificial es más difícil para el clínico. La probabilidad del evento no 

aumenta de manera lineal a la exposición (por ejemplo: el riesgo de morir 

aumenta con la edad), ni tampoco con el odds ratio de una característica (la 

probabilidad de ictus es mayor en pacientes hipertensos). Además no es posible 

obtener un score manualmente sumando los factores de riesgo presentes34. La 

clasificación individual según el riesgo se obtiene mediante una aplicación 

informática que incorpore el algoritmo de machine learning.  Una simplificación 

práctica consiste en clasificar como de alto riesgo aquellos que presentan una 

probabilidad de diabetes superior a la determinada por el punto de mayor 

rentabilidad diagnostica (índice de Youden) del modelo, como se detalla 

gráficamente en la figura. 

 

Figura 66: Curva ROC del modelo Random Forest señalando punto de corte de bajo y alto 

riesgo. 

 

 



 

 Según nuestro conocimiento este es el primer estudio en que se aplican 

técnicas de inteligencia artificial para screening de DM en la población con 

enfermedad coronaria establecida y que lo hace recogiendo datos de manera 

prospectiva.  La mayoría de los trabajos publicados se basan en la recolección de 

variables incluidas en los historiales médicos o bases de datos creadas para otros 

objetivos. En ninguno realizan SOG de glucosa para el diagnóstico certero de 

DM35-37. Las recientes publicaciones en este campo utilizan uno o dos métodos de 

machine learning para la predicción del evento clínico35,36, sin embargo en esta 

tesis doctoral se evalúan varios algoritmos: los más empleados en predicción de 

riesgo en medicina y extendidos entre los investigadores38.  Una de las 

limitaciones que presentamos es el relativo pequeño tamaño muestral en relación 

con otros previamente publicados. Sin embargo la posibilidad de realizar análisis 

con pocos sujetos es una de las ventajas que aporta la inteligencia artificial frente 

a la regresión logística clásica34,36. 

Anderson et cols analizaron de manera restrospectiva las historias clínicas 

de 24.331 pacientes y aplicaron el método Reverse Engineering and Forward 

Simulation (REFS) para detección de diabetes. Su modelo que incluía variables 

como los triglicéridos, la presión arterial, los niveles de glucosa o factores 

socieconómicos presentaba un AUC de 0,76, y fue testado en una cohorte de 

validación con buen resultado (AUC=0,78). Alguna de las variables que proponen 

como significativas también han sido relevantes en nuestros análisis. Una de las 

mayores limitaciones que describen los autores es que algunas variables 

(antecedentes de familiares de diabetes, hábitos de vida) están recogidas en 

pocos pacientes de la población35. 



En un análisis a posteriori de los 5.301 participantes del Jackson Heart 

Study, registro de factores de riesgo en afroamericanos, el algoritmo Random 

Forest (AUC=0,82) no mejora la capacidad diagnóstica de la regresión logística 

(AUC=0,82) para diabetes. En nuestro trabajo las técnicas de machine learning 

son más precisas que la estadística clásica, quizás en relación al menor tamaño 

muestral como se ha comentado previamente. De hecho los autores exponen 

como al aumentar el tamaño de la muestra se produce un aumento de la precisión 

del modelo de regresión logística, mientras que el RandomForest mantiene un 

poder diagnóstico estable36. 

 

Figura 67: Relación entre la precisión y el tamaño muestral. LF: regresión logística. 
RF: Random Forest. 

 

 Mediante el uso de los datos de 32.555 pacientes, libres de enfermedad 

arterial coronaria o insuficiencia cardiaca, incluidos en el Henry Ford ExercIse 

Testing (FIT) project se estudiaron 62 variables como predictores de diabetes. Se 

clasificaron en cuatro categorías: características demográficas, historial de le 

enfermedad, historial de uso de medicamentos y signos de la prueba de estrés37. 



Se utilizó una técnica de ensamblaje, similar a la utilizada en nuestro trabajo, para 

comprobar los siguientes algoritmos: Naïve Bayes Tree, RandomForest y Logistic 

Model Tree. Con un área bajo la curva entre 0,645-0,683 los modelos presentan 

una baja capacidad para predecir la DM, muy inferior a la que muestran nuestros 

resultados. 

5.2.2.- Propuesta de un algoritmo diagnóstico basada en los modelos de diabetes 

oculta. 

Debemos recordar, en este punto, que nuestros modelos se delimitan al  

diagnóstico de DM oculta en la muestra de 312 pacientes que no fueron 

clasificados como diabéticos mediante uso de glucosa basal (20 pacientes) o 

HbA1c (6 pacientes). Sin embargo, lo verdaderamente interesante es aplicar 

nuestros scores al cribado de DM de toda la población a estudio (n=338). Para lo 

cual proponemos el siguiente algoritmo diagnóstico: 



 

Figura 68: Algoritmo diagnóstico de DM en pacientes con enfermedad coronaria basado en 
nuestros modelos de riesgo. 

  

Presenta una sensibilidad del 91% y una especificidad del 58%, VPN 96% y 

VPP 39% . El AUC es de 0,854 (IC 95% 0,804-0,904), p<0,001. 

 

Figura 69: Curva COR del algoritmo para prevalencia de DM 



 

La mayor limitación es la falta de validación externa. Aunque el modelo de 

riesgo para predicción de diabetes oculta ya fue testado por nuestro grupo en otra 

cohorte de validación con buen resultado (AUC 0,84 IC95% 0,74-0,95. p<0,001)39, 

es necesario repetir el reclutamiento de nuevos pacientes para comprobar la 

fiabilidad del algoritmo global. 

En pacientes con enfermedad coronaria, una reciente publicación plantea 

la realización de una SOG adicional a todos los pacientes con un FINDRISC de 

alto riesgo (>14 puntos), y en los que la glucemia basal o la HbA1c no era 

diagnósticas de DM. Esta estrategia consigue encontrar un 17% más de pacientes 

con DM a expensas de realizar la SOG a un 30% de la población. Presenta una 

sensibilidad (83%), un poco menor a nuestro estudio, y un VPN del 97%6.  

Gyberg et als establecen un algoritmo basado en el uso de la glucemia 

basal, la HbA1c y la SOG estándar de 2 horas limitada a los pacientes en los que 

el test 1-hora-post-SOG no fuera concluyente. Con una sensibilidad y 

especificidad del 82%, un VPN del 97% y un AUC 0.90 (IC95% 0.87 a 0.92) , 

p>0,001 concluyen que este método, que produce ahorro de tiempo, es útil y 

puede aplicarse clínicamente para detectar o excluir DM con precisión adecuada 

en pacientes con enfermedad coronaria40. En comparación con nuestro score, no 

incluyen variables clínicas, sólo la posibilidad de acortar el tiempo de SOG. Se 

exigió formación centralizada al personal que realizaba la extracción de sangre y 

las mediciones de glucosa. Todos los centros utilizaron el mismo equipo 

analizador. Son dos importantes limitaciones porque supone unas necesidades 

logísticas similares a una SOG estándar de dos horas.  



 

 

 

 

 

Figura 70: Comparación de la precisión diagnóstica de los diferentes algoritmos. 

 

5.2.3.- Scores de incidencia de diabetes. Una oportunidad para la prevención 

secundaria. 

 Reportamos una incidencia de DM en pacientes con enfermedad 

coronaría de 43,6 casos/1000 pacientes-año (IC 95% 26,8 a 60,4). No existen 

muchas publicaciones sobre incidencia de DM en pacientes con enfermedad 

coronaria. Arora et als describieron la alta incidencia de DM durante el 

seguimiento en pacientes sometidos a cirugía cardiaca que no eran diabéticos 

pero presentaban hiperglucemia de estrés postoperatorio41.  

 La búsqueda sistemática de DM, como la realizada en nuestro estudio, 

no es frecuente. Sólo con el estudio de la glucemia basal y la historia clinica se ha 

descrito una incidencia de 37 casos/1000 personas/año en una población italiana 

de paciente con IAM42. Tambien presentan alta probabilidad de desarrollar 

diabetes otros grupos de riesgo como los pacientes con enfermedad renal 

crónica, en los que recientemente se ha descrito una incidencia en torno a 20 

casos/1000personas/año. La incidencia fue mayor en aquellos con múltiples 

factores de riesgo cardiovascular o aterosclerosis establecida43. 

 Nuestros modelos presesentan un elevado AUC (figura 71). Ambos 

continenen las mismas variables predictoras, seleccionadas por regresion 

 Sensibilidad VPN AUC (IC 95%) 
Batista et als 87% 97% No reportada 
Gyberg et als 82% 97% 0,90 (0,87-0,92) 

PRIGIC 91% 95% 0,854 (0,804-0,904) 



logística o el algoritmo Boruta: Glucemia basal, HbA1c, enfermedad vascular  y 

los niveles de trigliceridos. 

 La hipertrigliceridemia es una característica fundamental de la llamada 

dislipemia aterogénica, descrita en la introducción. Se ha relacionado con la 

diabetes y la morbi-mortalidad cardiovascular.  En el estudio longitudinal ULSAM, 

realizado en hombre adultos de la region de Uppsala, se investigaron 770 

hombres que habían participado en una encuesta de salud 20 años antes y se 

determinó su sensibilidad a la insulina. El HDL-C bajo y los triglicridos son a largo 

plazo predictores de baja sensibilidad a la insulina. Después de ajustar el IMC 

como un factor de confusión, sólo los niveles bajos de HDL-C seguían siendo  

predictor independiente de insulinoresistencia. Otros estudios longitudinales 

muestran que la hipertrigliceridemia, los niveles bajos de HDL-C y/o el índice 

sérico de triglicéridos/HDL-C pueden predecir el riesgo futuro de desarrollar DM 

tipo 244-46. 

  

 AUC (IC95%) 

Regresión Logística 0,872 (IC 95% 0,811 a 0,933, p=0,0001 

Extreme Gradient Boost 0,922 (IC 95% -, p<0,001) 

 
  Figura 71: Area bajo la curva (AUC) de los modelos de incidencia de DM. 
 
 

 El modelo Extreme Gradiente Boost y la puntuacion del score>=4 puntos 

indentifican pacientes de alto riesgo (probabilidad de nueva diabetes superior al 

40%). Como se ha descrito previamente, en éstos puede evitarse la progresión a 

DM y con ello conseguir una mejoria del pronóstico cardiovascular26-27.   

  



          ¿Y como debemos tratar a estos pacientes de alto riesgo?.  

 Ensayos como ACCORD o ADVANCE no han mostrado reducción en los 

eventos cardiovasculares con el control intensivo de la glucemia, ya que estos 

parecen estar más relacionados con la insulinoresitencia que con los niveles de 

glucosa47,48. Sin embargo es claro que el control de otros factores de riesgo,la 

bajada de peso, la dieta cardiosaludable y el ejercicio físico logran reducir la 

morbi-mortalidad cardiaca y evitar la progresión de la DM. En el estudio STENO, 

160 pacientes diabéticos con microalbuminuria (edad media 55,1 años, 5,5 años 

de evolución de diabetes) se randomizaron a un tratamiento intensivo vs 

convencional. Durante el seguimiento a largo plazo queda claro el descenso de 

eventos CV con la intervencion (OR 0,47 (IC 95%0,22-0,74), p=0,01)49.  Una 

reciente publicación ha puesto de manifiesto como el aumento de la actividad 

física disminuye el riesgo de progresión a diabetes. El incremento de 2.000 pasos 

diarios medidos con un podometro, se asoció con un riesgo 5,5% menor de 

progresión a la diabetes (OR 0,95; IC del 95%: 0,92 -0,97) 50.  Nuestro grupo 

previamente ha publicado como un programa específico de prevención 

secundaria puede mejorar el control de factores de riesgo, incrementar el uso de 

fármacos como las estatinas o disminuir la prevalencia de síndrome metabólico en 

la población coronaria. Esto revierte en menor numero de eventos isquémicos en 

el grupo de intervención (el 9,2 frente al 18,2%;  p = 0,023)51. 

Proponemos incluir a los pacientes, que nuestros scores determinen como 

de alto riesgo, en un programa de intervención multidisciplinar que incluya 

rehabilitación cardiaca, aumento de la actividad física, control estricto de factores 

de riesgo, educación para la diabetes, etc. Su beneficio debe ser evaluado de 

manera prospectiva. 



 

Figura 72: Posible programa de seguimiento en pacientes de alto riesgo. 

 

 Con un planteamiento similar el estudio ADDITION, realizado en población 

sana, identifican a todos los individuos con HBA1c entre 6%-6,4% que presenten 

un alto riesgo cardiovascular (SCORE>=5) como susceptibles de incluirlos en un 

programa de prevencion52. No llevaron a cabo la intervención. Posteriormente 

encontraron un exceso de mortalidad cardiovascular en estos pacientes 

comparado con los que tienen HbA1c<6%, y similar a los diabéticos establecidos. 

Los pacientes prediabéticos estaban peor tratados que aquellos con la 

HbA1c>6,5%53. Pusieron de manifiesto como en pacientes diabéticos se 

implementan las medidas de prevención y sin embargo la prediabetes no es 

percibida muchas veces como una situación de alto riesgo. 

 



5.3.- Insulinoresistencia y síndrome metabólico: marcadores de riesgo de 

diabetes y enfermedad cardiovascular. 

 

Describimos una prevalencia de síndrome metabólico (SM) entre el 50-60% 

en nuestra población. Hasta un 34% de los pacientes sometidos a 

intervencionismo presentaban insulinoresistencia medida por HOMA o índice de 

QUICKI. Se ha postulado que la  insulinoresistencia describe un grupo de 

alteraciones que ocurren más comúnmente en individuos resistentes a la insulina 

o hiperinsulinémicos. La resistencia a la insulina, no es una enfermedad en sí 

misma, sino una anomalía fisiopatológica que aumenta la probabilidad de 

diabetes mellitus tipo 2, enfermedad cardiovascular, esteatosis hepática, 

hipertensión e incluso cáncer. El SM como entidad clínica tiene el objetivo de ser 

una herramienta clínica que pueda identificar individuos presuntamente 

insulinoresistentes y con mayor riesgo de ECV. No todos los pacientes con 

síndrome metabólico presentan baja sensibilidad a insulina54. Esto podría explicar 

por qué en nuestro estudio la probabilidad de SM es superior a la de 

insulinoresistencia.   

Un reciente trabajo estima la prevalencia de SM en pacientes con 

enfermedad coronaria, usando criterios ATP-III en 47% (IC 95% 43,6-50,9)55. Es 

similar a la encontrada por nuestro grupo. Aunque no existen diferencias 

significativas, la menor proporción de SM puede deberse a que este trabajo se 

realizó en paciente estables frente a una población con alto índice de síndrome 

coronario agudo (76%) como ocurre en nuestro trabajo. El SCA se ha relacionado 

con el síndrome metabólico.  Milonis et als describieron como la prevalencia de 



SM es significativamente mayor en el grupo de pacientes con primer episodio de 

SCA en comparación con el grupo de control (40,4% frente al 23,5%, p = 0,003)56. 

 

Se ha especulado si la prevalencia de SM varia según los criterios 

empleados. En nuestro trabajo hay una prevalencia superior utilizando los criterios 

de la OMS, menos estrictos que los de la IDF y el panel ATP-III en cuanto a la 

definición de obesidad abdominal (figura 34).  

 

Criterio diagnóstico 
empleado 

Prevalencia  
(%) IC 95% 

ATP-III 50,9 45,7-56,34 

IDF 59,8 54,66-65,14 

OMS 50 44,6-55,39 

   
         Figura 34: Prevalencia de SM según el criterio diagnostico utilizado. 
 

Un estudio portugués también reporta diferencias de prevalencia según la 

definición utilizada en pacientes sometidos a coroanriografía electiva . 39.3% 

según criterios ATP III, 53.8% (IDF)  y 48.4% (AHA)57. Un alta prevalencia (70-

75%) pero sin diferencias entre criterios fue descrita por et als en mujeres con 

enfermedad coronaria58. 

En el San Antonio Heart Study el síndrome metabólico se relaciona con la 

incidencia de DM (OR 3.30, IC 95% 2.27-4.80)59 de manera similar a como ocurre 

en los datos aquí referidos. El odds ratio, según la definición de SM empleada, 

está entre 3,3-5,8 para la prevalencia de DM y 4,1-6,6 para el desarrollo de DM a 

tres años. La probabilidad de DM aumenta de manera paralela al numero de 

componentes del SM, poniendo de manifiesto, como previamente hemos descrito, 



que el SM sirve para identificar pacientes con insulinoresistencia y esta es 

precursora de DM54.  

Describimos como no todos los pacientes que cumplen criterios de SM son 

insulinoresistentes y como la insulinoresistencia es factor predictor independiente 

de DM: presencia de DM oculta [OR 2,77 (IC 95% 1,58-4,86), p<0,001, AUC 

0,637]  e incidencia [OR 2,56 (IC 95% 1,39-4,71), p=0,003, AUC 0,624].  

 En el Verona Diabetes Complication Study la insulino resistencia se 

asociaba a la diabetes y aumentaba el riesgo de un combinado de eventos 

cardiovasculares (coronarios, cerebrarles o periféricos) con un OR 1.56 (95% IC 

1.14-2.12, p<0,001)60. Similares resultados podemos ver en el San Antonio Heart 

Study61. 

 Datos no publicados del seguimiento de nuestros pacientes también 

evidencian la importancia de la insulinoresistencia en el pronóstico cardiovascular. 

Para un end-point combinado que incluye mortalidad, infarto no fatal, necesidad 

de nueva revascularización e ictus isquémico aumenta el riesgo con un OR 2,1 

(IC95% 1,075-4,1, p=0,03) en el análisis multivariante. 

 

 



 

Figura 73: Eventos cardiovasculares en relación con la insulinoresistencia. 

 

En nuestra población de pacientes coronarios sin diabetes previa el HOMA 

(r2=0,98 p<0,001) y el índice QUICKI (r2= -0,98 p<0,001) se correlacionan con la 

insulinemia y no con la glucemia basal o la glucemia 2h-post-SOG. Se comprueba 

así el hecho de que en las primeras fases de las alteraciones del metabolismo 

hidrocarbonado la hiperinsulinemia es capaz de mantener niveles normales de 

glucemia62. Para reducir eventos cardiovasculares futuros no debemos controlar 

de manera intensiva los niveles de glucosa sino las alteraciones que subyacen47-

51. 

 

  

 

 

 

 

 

 



5.4.- Discusión sobre metodología: Regresión logística vs Machine Learning. 

 

En esta tesis doctoral se realiza además la comparación de dos métodos  de 

regresión o clasificación: La propuesta por la estadística clásica, para la presencia 

o no de diabetes, representada por la regresión logística y los algoritmos que 

englobamos dentro de la inteligencia artificial34. 

Muchos autores plantean que la IA puede llegar a sustituir las técnicas más 

empleadas en la estimación del riesgo en  biomedicina. En los últimos años ha 

aumentado de manera exponencial el numero de publicaciones en este campo. 

En una excelente revisión Contreras et als muestran las diferentes aplicaciones 

que la IA tiene dentro del estudio de la DM: screening y diagnóstico, 

complicaciones, control glucémico, respuesta a tratamientos, etc63. 

 

 
Figura 74: Publicaciones con el término inteligencia artificial y diabetes en los último años. 

 

 

 

 



Alguna de las supuestas diferencias y ventajas de la IA pueden ser 

analizadas de los métodos empleados en esta tesis: 

 

a) Los fundamentos de la estadística clásica se basan en la inferencia, sin 

embargo la inteligencia artificial mediante la representación algorítmica de la 

estructura de los datos realiza clasificación (diabetes si/no) o predice un 

parámetro continuo (glucemia)64.  

 

b) Suprime la posibilidad de interacción. Ocurre interacción entre variables 

cuando la relación de una de ellas con el efecto (por ejemplo: los triglicéridos con 

la diabetes) depende de los niveles de la otra (perímetro abdominal). Otro autores 

se refieren a este problema como colinearidad o falta de independencia de las 

observaciones. La interacción disminuye la calidad del modelo. En estadística 

inferencial clásica se asume que no existe interacción64. Las técnicas de regresión 

logística intentan, muchas veces sin éxito, suprimir ésta mediante la búsqueda y 

control de factores de confusión-interacción; o el análisis multivariante. El machine 

learning consigue suprimir la interacción o heterogenicidad no haciendo 

asunciones sobre la distribución de los datos y no estableciendo hipótesis de 

relación entre variable a priori34-65. 

 

c) Es posible con machine learning establecer modelos con un tamaño 

muestral reducido.  Una regla no escrita es que se verifiquen 10 eventos por cada 

predictor que se incluya en el modelo para no aumentar el error66. En nuestro 

trabajo, para 51 pacientes diabéticos ocultos, el modelo de regresión logística 

esta compuesto por 5 predictores (cumple justo la regla). Los algoritmos de IA 



están construidos para permitir más variables que observaciones y para predecir 

efectos raros65. Podemos comprobar del trabajo de previamente descrito del 

Jackson Heart Study como la precisión de la regresión logística aumenta con el 

tamaño de la población a estudio36.  Con una muestra (n=338) límite, describimos 

como el RandomForest y el XGBoost presentan mayor capacidad diagnóstica. 

Para la prevalencia de DM el RandomForest presenta AUC 0,84 (IC 95% 0,789-

0,91) frente a 0,801 (IC 95% 0,738-0,864) con regresión logística. El área bajo la 

curva para los modelos de incidencia se pueden ver en la figura siguiente. 

 

 

Figura 75: AUC (%) de los modelos de incidencia de DM 

 

d) Selección de predictores incluidos en los modelo.  En regresión logística 

suelen emplearse dos técnicas de selección de variables: incluir en el modelo las 

que son significativas en el análisis univariante o los métodos de inclusión-

exclusión por pasos. Ambos han sido utilizados para nuestro análisis.   

Al usar estas técnicas se disminuye la capacidad para generalizar 

predicciones y también que el modelo pueda ser validado en otra cohorte 



externa67. La selección de variables realizada por el algoritmo Boruta, por 

MARSPlines, RandomForest y otros no se ve afectada por este problema. Para 

establecer el modelo de incidencia las variables son las mismas 

independientemente del método utilizado mostrando complementariedad de las 

dos técnicas.  

e) Evita el problema de la dicotomización excesiva.  Una variable continua 

se dicotomiza con dos objetivos aumentar la posibilidad de significación 

estadística y simplificar la interpretación e los resultados. Aunque es frecuente su 

uso en biomedicina, puede ser impropia o excesiva68. Se origina entonces perdida 

información contenida en la variable continua, una mejor precisión del modelo o 

falta de calibración. No ocurre esto con técnicas de aprendizaje supervisado, 

como las empleadas en esta tesis doctoral, de inteligencia artificial.  Las variables 

del estado glucometabólico (GB y HbA1c) además de la edad, los niveles de 

triglicéridos o la fracción de eyección están dicotomizadas en nuestros scores de 

riesgos inferenciales sin embargo no se pierde calibración, especialmente en el 

modelo de incidencia de diabetes (figuras 44 y 53). 

Por otro lado, la interpretación de los modelos de machine learning es dificil, 

se necesita formación especifica en ingenieria o matemáticas para realizar los 

analisis y este consume recursos implortantes en tiempo y hardware. Otra de 

puntos negativos atribuidos a la IA es que ha sido utilizada para comporbar una 

hipotesis sino que de un conjunto, generalmente inmenso de datos, se obtiene por 

hazar un modelo muy dificil de explicar desde el punto de vista fisiopatológico o 

clínico . Así la aplicación de la inteligencia artificial tambien presenta 

inconvenientes o dificultades.   



Actualmente  y probablemente en el futuro, ambos métodos son 

complementarios. Depende del investigador que herramientas utilizar a la hora de 

resolver diferentes problemas34,38,64.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

VI. CONCLUSIONES 

 



CONCLUSIONES 

 

§ El estado glucometabólico previo es el mayor  predictor de diabetes no 

conocida y de incidencia de diabetes  en pacientes sometidos a 

intervencionismo coronario.  Otras variables relacionadas son la edad, la 

enfermedad vascular periférica, la disfunción ventricular o las alteraciones 

lipídicas. 

§  El síndrome metabólico y la insulinoresistencia son marcadores 

independientes de diabetes.  

§ La creación de modelos de riesgo para estudio de la prevalencia de 

diabetes no conocida permite optimizar y realizar un menor numero de 

pruebas de sobrecarga de glucosa. Su aplicación práctica supone la 

creación de un algoritmo diagnóstico con elevada capacidad de 

clasificación. 

§ Los scores de riesgo de incidencia de diabetes permiten identificar 

pacientes de alto riesgo de desarrollo de diabetes que se pueden beneficiar 

de un programa de intervención multidisciplinar.  

§ Los modelos establecidos por machine learning (Extreme Gradient Boost o 

Random Forest) son más precisos que los que desarrollados por 

estadística clásica.  

§ La validación interna, la precisión y calibración de los modelos es 

adecuada. El reclutamiento de una nueva cohorte es necesario para la 

validación externa del programa de diagnóstico y seguimiento propuesto. 
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Anexo 2: Paquetes estadísticos empleados para la realización de los 
modelos o algoritmos de inteligencia artificial. 

 
R Base 3.3.2 (2016-10-31) 
 
Platform: x86_64-w64-mingw32/x64 (64-bit) 
Running under: Windows >= 8 x64 (build 9200) 
R Core Team (2016). R: A language and environment for statistical computing. R 
Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria. URL 
https://www.R-project.org/. 
 
 
caret 
 
Max Kuhn. Contributions from Jed Wing, Steve Weston, Andre Williams, Chris 
Keefer, Allan Engelhardt, Tony Cooper, Zachary Mayer, Brenton Kenkel, the R 
Core Team, Michael Benesty, Reynald Lescarbeau, Andrew Ziem, Luca Scrucca, 
Yuan Tang and Can Candan. (2016). caret: Classification and Regression 
Training. R package version 6.0-71. https://CRAN.R-project.org/package=caret 
 
 
xgboost 
 
Tianqi Chen, Tong He, Michael Benesty, Vadim Khotilovich and Yuan Tang 
(2017). xgboost: Extreme Gradient Boosting. R package version 0.6.4.6. 
https://github.com/dmlc/xgboost 
 
 
kernlab 
 
Alexandros Karatzoglou, Alex Smola, Kurt Hornik, Achim Zeileis (2004). kernlab - 
An S4 Package for Kernel Methods in R. Journal of Statistical Software 11(9), 1-
20. URL http://www.jstatsoft.org/v11/i09/ 
 
 
pROC 
 
Xavier Robin, Natacha Turck, Alexandre Hainard, Natalia Tiberti, Frédérique 
Lisacek, Jean-Charles Sanchez and Markus Müller (2011). pROC: an open-source 
package for R and S+ to analyze and compare ROC curves. BMC Bioinformatics, 
12, p. 77.  DOI: 10.1186/1471-2105-12-77 
http://www.biomedcentral.com/1471-2105/12/77/ 
 
 
 
 
 
 



earth 
 
Stephen Milborrow. Derived from mda:mars by Trevor Hastie and Rob Tibshirani. 
Uses Alan Miller's Fortran utilities with Thomas Lumley's leaps wrapper. (2016). 
earth: Multivariate Adaptive Regression Splines. R package version 4.4.7. 
https://CRAN.R-project.org/package=earth 
 
 
mgcv 
 
Wood, S.N. (2011) Fast stable restricted maximum likelihood and marginal 
likelihood estimation of semiparametric generalized linear models. Journal of the 
Royal Statistical Society (B) 73(1):3-36 
 
Wood, S.N. (2004) Stable and efficient multiple smoothing parameter estimation 
for generalized additive models.Journal of the American Statistical Association. 
99:673-686. 
 
Wood, S.N. (2006) Generalized Additive Models: An Introduction with R. Chapman 
and Hall/CRC. 
 
Wood, S.N. (2003) Thin-plate regression splines. Journal of the Royal 
Statistical Society (B) 65(1):95-114. 
 
Wood, S.N. (2000) Modelling and smoothing parameter estimation with multiple 
quadratic penalties. Journal of the Royal Statistical Society (B) 62(2):413-428. 
 
 
 
randomForest 
 
A. Liaw and M. Wiener (2002). Classification and Regression by randomForest. R 
News 2(3), 18--22. 
 
 
Boruta 
 
Miron B. Kursa, Witold R. Rudnicki (2010). Feature Selection with the Boruta 
Package. Journal of Statistical Software, 36(11), 1-13. URL 
http://www.jstatsoft.org/v36/i11/ 
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