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RESUMEN (en espaniol)

Introduccion y objetivos:

La diabetes (DM) en una patologia cada vez mas frecuente. En pacientes con enfermedad
cardiovascular se asocia a un peor pronéstico y a una mayor comorbilidad. Su diagndstico
precoz posibilita el inicio de medidas de prevencion 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 practica clinica.

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 afnos.
Mediante estadistica clasica y técnicas de inteligencia artificial establecimos modelos/scores de
riesgo para la prevalencia e incidencia de DM. Comprobamos su precision diagndstica y su

calibracion. Posteriormente realizamos una comparacion y validacion interna de estos modelos.




Resultados:

Poblacion total n=580 .La distribucion del estado glucometabdlico 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 regulacion
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 afios de seguimiento, la incidencia fue de 43,6 casos /
1000 pacientes por ano (IC del 95%: 26,8 a 60,4).En los modelos predictores de riesgo las
variables relacionadas con el metabolismo glucidico como la hemoglobina glicosilada o la
glucemia basal fueron las de mayor peso estadistico. El score de prevalencia por regresion
logistica presenta un area 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% . EI 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 diagndstica que otros métodos aplicados.
En los modelos de incidencia, un score (por regresion logistica)>=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. EI 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 diagndstica. Un algoritmo
diagndstico, como aplicacién practica de estos modelos, permite un diagnostico preciso de la
existencia de nueva DM. Mediante el andlisis de los modelos de incidencia se identifica un
grupo de pacientes de alto riesgo que se pueden beneficiar de un programa de intervencién
multidisciplinar. Los modelos establecidos por machine learning (Extreme Gradient Boost o

Random Forest) son mas precisos que los que desarrollados por estadistica clasica.




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= 5§80. 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% CIl 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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l. INTRODUCCION



1.- Diabetes Mellitus y enfermedad cardiovascular.

1.1.- Epidemiologia de la Diabetes Mellitus

La diabetes (DM) es una enfermedad crénica y grave que ocurre cuando el
pancreas 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
produce’?. La glucosa en sangre elevada, efecto caracteristico de la DM no
controlada, puede, con el tiempo, provocar dafos graves en el corazon, los vasos
sanguineos, los ojos, los riflones y los nervios.

La DM tipo 1 (anteriormente conocida como diabetes insulinodependiente,
juvenil o de inicio en la infancia) se caracteriza por la produccién deficiente de
insulina en el cuerpo por destruccidon autoinmune de las células Beta
pancreaticas’. Las personas con DM tipo 1 requieren la administracién diaria de
insulina para regular la cantidad de glucosa en la sangre?®. 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 sintomas cardinales han sido bien descritos e
incluyen la poliuria, la polidipsia, la polifagia asi como la pérdida de peso, cambios
en la visién y disnea?.

La DM tipo 2 (antes llamada DM no insulinodependiente o diabetes adulta)
es el resultado del uso ineficaz del cuerpo de la insulina’®. Este tipo de DM es
responsable de la gran mayoria de las personas con diabetes en todo el mundo.
Los sintomas 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 afios, hasta que las complicaciones ya hayan

surgido®.



Durante muchos afos, la diabetes tipo 2 se observé solo en adultos, pero
ha comenzado a ocurrir en nifios*®.

La intolerancia oral a la glucosa (IG) y la glucemia basal alterada (GBA)
son condiciones intermedias en la transicion entre los niveles normales de
glucosa en sangre y la DM (especialmente el tipo 2), aunque esta transicion no es
inevitable. Las personas con |G o GBA tienen un mayor riesgo de ataques
cardiacos y accidentes cerebrovasculares’.

La diabetes gestacional (DMG) es una condicién temporal que ocurre
durante el embarazo y conlleva riesgo a largo plazo de diabetes tipo 2°. Esta
afeccidn se caracteriza por valores de glucosa en sangre que estan por encima de
lo normal, sin claro diagnostico de diabetes®®. Las mujeres con DMG tienen un
mayor riesgo de complicaciones durante el embarazo y el parto, al igual que sus
hijos.

Segun datos del IDF Diabetes Atlas la prevalencia mundial de DM se ha
duplicado para los hombres (de 4.3 a 9.0%) y aument6 en 60% para las mujeres
(de 5.0 a 7.9%) desde 1980 hasta 2014. Anteriormente se habia calculado que la
patologia afectaria a mas de 415 millones de personas en 2015, pero los datos
obtenidos han superado tales estimaciones’®.

Un total de 425 millones de personas (8.8%) entre los adultos de 20 a 79
afios padecen DM. Al expandir el rango de edad a 18-99 afnos, este numero 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 afios, que equivalen
al 9.9% de la poblacién. Este numero se eleva a 693 millones de personas al

ampliar el rango de edad a entre 18-99 afios".



Existen claras diferencias en la prevalencia de DM por grupo de edad,
sexo, grupo de ingresos y region geografica. En los paises de altos ingresos, la
prevalencia alcanzé su punto maximo (22%) en el grupo de edad de 75 a 79 afos
y en los paises de ingresos medios entre los grupos de edad de 60 a 74 afos
(19%)"". En los paises de bajos ingresos, la prevalencia es mayor entre sujetos
mas jovenes (entre 55-64 anos). La prevalencia de DM entre los ancianos es 3
veces mayor en los paises de ingresos altos .

Entre las mujeres (18-99 afos) en 2017 se estimé una prevalencia en
8.3%, que es menor que en los hombres (8.9%). Hubo alrededor de 12.3 millones
de hombres mas (231.7 millones) que mujeres (219.3 millones) que vivian con
DM™.

Ademas, casi dos tercios de las personas con DM (18-99 afnos) viven en
entornos urbanos (298 millones) en comparacion con un tercio en las zonas
rurales (153 millones). La prevalencia de DM ajustada por edad mas alta en
adultos (18-99 afios) se encuentra en la Regién de América del Norte y el Caribe
(NAC) en 10.8%, mientras que la mas baja esta situada en la Region de Africa
(AFR) con un 4.2%. A nivel mundial, alrededor del 79% de las personas que viven
con DM viven en paises de ingresos bajos y medios'".

Los paises con mas personas afectadas con DM son China, India y

Estados unidos (ver figura 1)'".
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China

India

Estados Unidos de América
Brasil

Federacion Rusa

Meéxico

Indonesia

Egipto

Japon

Bangladesh

109,6 millones
69,2 millones
29,3 millones
14,3 millones
12,1 millones
11,5 millones
10,0 millones

7,8 millones
7,2 millones

7.1 millones

Figura 1: Ranking de paises con mayor nimero de afectados por diabetes'

En el caso de Europa, de acuerdo con la IDF, en 2015 habia 660 millones
de personas entre 20-79 afios con DM , y se ha estimado que en 2040 se llegue
663 millones. Segun los datos trasladados, los paises que mayor contribuyen a la
prevalencia son La Federacién Rusa, Turquia Portugal y Grecia'? (ver figura 2).

El estudio DI@BET.es puso de manifiesto una mayor afectacion de la
poblacién por DM en Espafia 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 tenia 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 (1C95%: 8,58-

10,38] en la poblacion asturiana’.




Estimaciones de prevalencia
de la diabetes por edad
[20-79 anos) y sexo
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N b Jl”

Figura 2: Variacion en la prevalencia de diabetes en Europa, IDF 201 5"

Un dato relevante de los datos en el continente Europeo son los
relacionados con la diabetes infantil. Europa tiene un total de 140.000 nifios
afectados con DM tipo I. Llama la atencién el caso de Finlandia, con el mayor
numero de caso a nivel mundial, que identifica 62, 3 nuevos casos por 100.000
nifios al afio'?.

A pesar de la variacion de incidencia notable entre areas de diferentes
latitudes y entre diferentes paises se ha comprobado la influencia de muchos
otros factores independientes a la situacion geografica de los individuos. Aunque
las etiologias especificas de la diabetes aun son inciertas, se cree que la
condicion se desarrolla a partir de una interaccion entre el estilo de vida y los
factores genéticos. Se ha demostrado que la activacion 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 mas

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



las poblaciones que han experimentado cambios rapidos y importantes en el estilo
de vida. Segun la IDF, los factores de riesgo para DM tipo 2 pueden clasificarse
como no modificables y modificables como se establece a continuacion':

* Factores de riesgo no modificables:

- Factores genéticos: la genética de la diabetes tipo 2 es compleja y no
esta claramente definida'. Los estudios han encontrado que algunos grupos
étnicos presentan una prevalencia significativamente mayor de DM tipo 2 en
comparacién con otros, cuando se exponen a entornos similares (por ejemplo,
poblaciones indigenas en América del Norte, islefios del Pacifico, aborigenes
australianos, etc.)14. Ademas, se ha demostrado que las personas con
antecedentes familiares tienen un mayor riesgo de desarrollar la enfermedad,
aunque la identificacion de variantes genéticas que puedan explicar dicho exceso
de riesgo sigue siendo un desafio’.

- Edad: aunque la prevalencia de la diabetes aumenta notablemente con la
edad avanzada, su incidencia ha aumentado en nifios y adolescentes en los
tltimos afios™.

- 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 mas 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 DM,

- Sindrome de ovario poliquistico (SOP): se ha detectado que las mujeres

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

y tienen un mayor riesgo de |G y DM tipo 2'°.



* Factores de riesgo modificables:

- Sobrepeso y obesidad: varios estudios han demostrado que la obesidad
es el factor de riesgo mas importante para el desarrollo de DM tipo 2. Ademas 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 nifios
y adolescentes. Segun las estimaciones de la OMS en 2016, mas de 1.900
millones de adultos, mayores de 18 afios, tenian sobrepeso’®. De estos, mas de
650 millones eran obesos. Y las cifras con respecto a la poblacién infantil tampoco
son alentadoras, 41 millones de nifios menores de 5 anos tenian sobrepeso u
obesidad en 2016. Mas de 340 millones de nifios y adolescentes de 5 a 19 afos
tenian sobrepeso u obesidad en 2016™.

- Inactividad fisica: 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 mas
fisicamente activas tienen una menor incidencia de DM tipo 2'*. Aunque las tasas
de actividad fisica insuficiente son mas altas en las naciones de altos ingresos,
también se han observado niveles considerables en algunos paises de ingresos
medianos’’.

- Factores nutricionales: se ha sugerido que una ingesta alta de calorias
totales y poca fibra dietética, una carga glucémica alta y una baja relacion de
grasas poliinsaturadas a grasas saturadas pueden contribuir al desarrollo de la

diabetes.



- 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
fisico son efectivos para prevenir la progresién a la diabetes.

- Sindrome Metabdlico (SM): en las ultimas décadas, se ha producido un
aumento dramatico en el niumero de personas con SM a nivel mundial. Aunque se
han publicado varias definiciones para identificar a las personas con SM, las mas
utilizadas comparten algunas caracteristicas centrales como intolerancia a la
glucosa, obesidad central, resistencia a la insulina, dislipidemia (disminucién del
colesterol de lipoproteinas de alta densidad - HDL-c -, aumento de triglicéridos -
TG) e hipertension 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 veces'® mas que en sanos.

- Entorno intrauterino: la exposicién intrauterina a la diabetes en si misma
conlleva un alto riesgo de diabetes y obesidad en la descendencia que esta por
encima de cualquier susceptibilidad transmitida genéticamentew. También se ha
formulado la hipétesis de que la nutricién fetal y postnatal precoz puede ser
perjudicial para el desarrollo y la funcion del pancreas endocrino, lo que
predispone al individuo a la aparicién de DM tipo 2 mas adelante®®. Aunque
algunos autores han sugerido que existe una relacion lineal inversa entre el peso
al nacer y el riesgo de DM tipo 2, un metanalisis reciente ha demostrado que
dicha relacion 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 adulta®'?%.



- Inflamacién: en los ultimos afios, se ha descubierto que la inflamacién
cronica de bajo grado (niveles elevados de citocinas, como la proteina C reactiva
(PCR), factor de necrosis tumoral a-TNF-a, etc. desempefia un papel importante
en el desarrollo de DM tipo 2%°.

Otro de los problemas asociados a la epidemiologia de la DM es la falta de
diagnéstico. En base a informes de la IDF'®, entre los paises europeos en 2015,
hasta 23.5 millones de personas con diabetes (39.3%) no conocian su condicién,
la mayoria de ellos padecian DM tipo 2%, La diabetes no tratada o mal controlada
puede contribuir a una morbilidad significativa, reduccion de la calidad de vida y
muerte prematura, incluidas complicaciones micro vasculares como la retinopatia,
la nefropatia, la neuropatia y complicaciones macrovasculares como la
enfermedad cardiovascular, que es la principal causa de mortalidad™®.

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 mas devastadores para los nifios. 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 "programacién fetal", secundaria a la transferencia
placentaria excesiva de glucosa?*.

Cada ano, la diabetes y sus complicaciones producen mas de 2 millones de

muertes, a nivel mundial®®

. Ademas de este impacto debilitante sobre la funcion y
el bienestar humanos, la diabetes también representa una carga econdémica
inmensa. Bommer et als estimaron, en una revision sistematica reciente, que el

coste econémico global de la diabetes en 2015 fue de 13.1 billones de ddlares

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



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

morbilidad y la mortalidad prematura) asociados a la patologia®®.

1.2.- Aterosclerosis y Diabetes Mellitus

La enfermedad cardiovascular secundaria a aterosclerosis es un problema
clinico creciente en todo el mundo. Se estima que se relaciona con la muerte de
alrededor de 18 millones de personas por afo® y cantidad de eventos
cardiovasculares no fatales es al menos 2-3 veces mas alta. La enfermedad
aterosclerética es causada por un amplio abanico de factores de riesgo entre los
que se incluyen la hiperlipidemia, la hipertension arterial, el tabaquismo, la edad o
la diabetes®. Estos factores de riesgo dan como resultado el desarrollo de
disfuncion endotelial que se cree que precede a la formacion de la placa
aterosclerdtica.

La fisiopatologia comienza con la formacién de estrias grasas en la capa
subendotelial, un proceso dominado por una afluencia de macréfagos que intenta
eliminar las lipoproteinas de baja densidad (LDL) oxidadas en la capa intima, lo
que da como resultado la formacién de un nucleo lipidico®. Los representantes
del sistema inmune innato como los macréfagos, las células dendriticas y los
monocitos, asi como el sistema inmune adaptativo, como las células T, estan
presentes en el nucleo aterosclerético. La proliferacion y migracion de las células
del musculo liso vascular conduce a la formacion de una capa fibrosa sobre el
nucleo. Ademas, los tipos celulares pro y antiinflamatorios se encuentran dentro
de la placa, lo que lleva a una inflamacién crénica que es la condicion previa para

que la placa se desarrolle®®.



Las etapas posteriores incluyen la calcificacién de la capa fibrosa y la
necrosis celular en el nucleo aterosclerético. Esto conduce a una luz
progresivamente decreciente de la arteria con el desarrollo de sintomas como
angina de pecho y claudicacion intermitente de las extremidades, dependiendo de
la ubicaciéon anatémica 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 oclusiéon aguda de la arteria que conduce a infarto de miocardio, la
isquemia aguda en miembros inferiores o el accidente cerebrovascular®.

La causa exacta de la vulnerabilidad no esta del todo clara, aunque se cree
que la inflamacién es predominante, tal vez dirigiendo los procesos celulares
hacia la ruptura del tejido cicatricial y el debilitamiento de la capa fibrosa®. Se
cree que el proceso de desarrollo de la aterosclerosis lleva afios o décadas. Asi
se ha evidenciado la formacién temprana de placa en adultos jovenes, e incluso
estrias grasas presentes en los nifios.

Los pacientes con DM tienen un riesgo de enfermedad cardiovascular de
mas de diez veces durante su vida®'. En los Estados Unidos, el 77% de los
ingresos hospitalarios relacionados con diabetes son por complicaciones
cardiovasculares. Una caracteristica clave de la diabetes que contribuye a esto es
el desarrollo de una aterosclerosis acelerada®?. La enfermedad cardiovascular es
una de las complicaciones mas moérbidas de la DM, y los hombres y las mujeres
corren el mismo riesgo, eliminando esencialmente la proteccion contra la
enfermedad cardiovascular caracteristica de las mujeres premenopdausicas. La
DM predispone a tasas mas 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 Il no ha
demostrado ser beneficioso e incluso puede ser perjudicial®'>2.

La EAC es la complicacion cardiovascular mas frecuente de la DM con un
aumento del riesgo de dos a cuatro veces®. En comparacién 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 proporcion de segmentos estendticos es
directamente proporcional a la duracion de la enfermedad®.

En combinacion, 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 mas altas en DM. El aumento
del riesgo también se extiende a quienes se someten a procedimientos cardiacos.
Después de la intervencion coronaria percutanea (ICP), los pacientes diabéticos
tienen un mayor riesgo de muerte o de necesidad de una nueva intervencion®.

Los pacientes diabéticos que se someten a un injerto de revascularizaciéon
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
estrecho’®?’.

De forma similar a la EAC, la DM también conlleva un aumento del riesgo
de EAP de dos a cuatro veces mayor. La distribucion de las lesiones de las
extremidades inferiores en la DM muestra una mayor propensioén a la enfermedad

aterosclerdtica en la arteria femoral profunda, asi como en todos los vasos

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



principal factor de riesgo para las amputaciones no traumaticas de extremidades
inferiores y que los pacientes diabéticos tengan una mayor frecuencia de
intervenciones arteriales infrageniculares®®.

En presencia de DM, las oclusiones totales son mas comunes que las
estenosis simples®. 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
muerte®’.

Los efectos de la diabetes sobre la vasculatura son bastante amplios ya
que la diabetes afecta no solo al endotelio y las células del musculo liso, sino
también a las plaquetas, lipoproteinas, produccién y funcion de sustancias
vasoactivas locales, factores de coagulacion, triglicéridos y respuesta arterial local
a la hipoxia. formacion de vasos colaterales™>.

La patogénesis de la aterosclerosis diabética implica no solo los efectos
directos de la hiperglucemia croénica, sino también la resistencia a la insulina, la
produccion de acidos grasos libres no esterificados (AGNE), la dislipidemia, la

334041 Eg esta disfuncion

hipercoagulabilidad y la respuesta alterada a la lesion
extendida lo que hace que los efectos secundarios sean tan dafiinos y el
tratamiento tan dificil.
1.2.1.- Estrés oxidativo, disfuncion endotelial e inflamacién.

La pérdida del funcién del endotelio en la modulacion vasomotora es uno
de las caracteristicas principales de la diabetes. Con la fisiologia normal del

endotelio interrumpida, se favorece la remodelacién vascular patologica y el

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



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

un estado de inflamacién crénica no controlada, acelera la disfuncion endotelial*®

43.

La hiperglucemia, al ser un estimulo directo del estrés oxidativo, causa la
inactivacion del Oxido Nitrico (ON) a través de un exceso de produccién de
radicales libres, glicacién avanzada y una disminucion en la eliminacion de
radicales libres. El exceso de radicales libres contribuye a los efectos nocivos
sobre el endotelio provocados por altas concentraciones de glucosa42.

La alteracion de la via metabdlica de L-arginina-NO, una via esencial para
la homeostasis de la vasomotricidad, parece ser esencial en el desarrollo de la
aterosclerosis, y conduce a una disminucion de las actividades vasodilatadoras,
de la antiagregacion plaquetaria y a un descenso en la produccion de sustancias
antitrombdticas, asi como a alteraciones estructurales perjudiciales* *°.

El término "disfuncion endotelial" acuiado por primera vez en la década de
1980, después del descubrimiento de que la acetilcolina requeria Células
Endoteliales (CE) para relajar las células musculares lisas vasculares
subyacentes®, incluye cualquier anormalidad estructural y funcional del endotelio
en condiciones patoldgicas.

En respuesta a una amplia variedad de estimulos, el endotelio adquiere un
"estado no adaptativo" que se caracteriza por la desregulaciéon de todos los
mecanismos que normalmente funcionan en células sanas®’ y que conduce a una
vasodilatacién del endotelio alterada, aumento de la vascularizacion, activacion
plaquetaria, formacion de trombos, aumento de la permeabilidad, adhesion de

leucocitos y migracion de monocitos a la pared vascular?®.



Estos eventos subyacen al deterioro endotelial, que por definicion es una
alteracion funcional y reversible de la funcion de las CE. Es importante subrayar
que las CE pueden activarse sin ser disfuncionales, donde el término "activacion"
refleja la capacidad de las CE para realizar nuevas funciones sin evidencia de
lesién o disfuncion celular®.

Los mecanismos moleculares que contribuyen a esto incluyen aumento de
la expresion de moléculas de adhesion, aumento de la sintesis de factores
proinflamatorios y ateroscleréticos, activacidon del sistema renina-angiotensina
local y aumento de la secrecion de ET-1%. La disfuncion endotelial se observa en
la etapa temprana de la mayoria de las enfermedades cardiovasculares® y se
asocia con diversas patologias que incluyen hipertension, diabetes, hipertension
pulmonar aterosclerosis, cardiopatias isquémicas y enfermedad renal cronica®®.

Se ha demostrado que la gravedad de la disfuncidon endotelial tiene un
valor pronéstico para los eventos patolégicos cardiovasculares y su deteccion
clinica temprana puede convertirse en un punto critico en la prevencion de la
aterosclerosis y la enfermedad cardiovascular. Aunque los mecanismos que
subyacen a la disfuncién endotelial son complejos y multifactoriales, un creciente
cuerpo de evidencia sugiere que el aumento de la produccién de especies
reactivas de oxigeno (EOR) puede tener un papel fundamental en este
fenomeno®. Dado que el equilibrio entre los vasodilatadores derivados del
endotelio, especialmente el ON y EOR modula la funciéon endotelial, un
desequilibrio de estas condiciones debido a una mayor biodisponibilidad de EOR
y desregulacion de la sefalizacién redox (estrés oxidativo) junto con una
disminucién de la produccién del ON por EOR, puede contribuir a muchos de los

eventos moleculares subyacentes a la lesién endotelial*®.



Las EOR se generan en sitios de inflamacién y lesién, y en bajas
concentraciones tienen una funcion de sefalizacion, participando en la regulacion
de actividades celulares importantes tales como el crecimiento celular y las
respuestas de adaptacion celular. Sin embargo, a concentraciones mas altas, las
EOR puede causar dafio celular. El endotelio vascular es un objetivo principal del
estrés oxidativo, desempefiando un papel critico en la fisiopatologia de varias
enfermedades vasculares. El estrés oxidativo es responsable de un aumento de la
permeabilidad endotelial vascular y de promover la adhesion de leucocitos, que se
combina con alteraciones en la transduccion de sefal endotelial y factores de
transcripcion regulados redox®® °2.

La susceptibilidad de las células vasculares al estrés oxidativo es una
funcién del equilibrio general entre el grado de estrés oxidativo y la capacidad de
defensa antioxidante®*.

Una vez definido como un desequilibrio entre los proxidantes vy
antioxidantes, el estrés oxidativo se considera ahora como una sefalizacién y
equilibrio redox alterado que en Ultima instancia conduce al dafio celular®®. Esta
condicion se ha asociado a diversos mecanismos patogénicos en la base de
diferentes enfermedades crénicas, incluidas la ECV, la diabetes y la inflamacién
crénica®.

La inflamacion es otro mecanismo subyacente comun de la disfuncién
endotelial y estd estrechamente relacionada con el estrés oxidativo®. La
inflamacion representa una respuesta protectora a una lesién o infeccién; un
proceso complejo que involucra células inflamatorias identificando primero el
tejido afectado, el reclutamiento de leucocitos en el tejido, la eliminacion del

agente ofensor y la reparacion del sitio de la lesion®. La inflamacion requiere



interacciones entre las superficies celulares, la matriz extracelular y los
mediadores proinflamatorios®’.

El estado de inflamacién excesiva puede tener efectos negativos vy
contribuir a la progresiéon de enfermedades crénicas como la aterosclerosis®, la
artritis reumatoide® y el lupus eritematoso sistémico®®. Existe una estrecha
relacién entre la inflamacion y la disfuncién endotelial®®. La inflamacion, debido a
muchos factores de riesgo tales como la diabetes, la hipertensién y la obesidad,
puede pasar de ser un sistema de defensa biolégico en una condicién crénica
grave, en la que tiene lugar una alteracion de la funcién normal de las células
endoteliales.

Varias citoquinas inflamatorias estan involucradas en este proceso vy, entre
ellas, el factor de necrosis tumoral alfa (TNF-a) e IL-1 son las mas relevantes. Las
citoquinas generalmente son producidas por linfocitos y macréfagos después de
la estimulacién por lesiones, toxinas o mediadores inflamatorios. Las propiedades
generales de las citoquinas son: vida media corta, modulaciéon por respuesta
inmune, interaccion con otras citoquinas y reconocimiento por receptores
especificos®’.

El TNF-a, principalmente secretado por los macrofagos, se produce
primero como una proteina de membrana trans tipo |l que, después de cierta
escision fotolitica realizada por la enzima convertidora de TNF-a (TACE), se
convierte en la forma activa y soluble®?.

Esta citocina esta implicada, junto con la actividad proinflamatoria, en un
amplio espectro de procesos bioldgicos que incluyen la proliferacién celular, la
diferenciacién y la apoptosis®®>. El TNF-a puede considerarse una de las

principales citocinas involucradas en la inflamacion y la disfuncién endotelial®.



Por otro lado, la relacion entre la inflamacion mediada por TNF-a y el estrés
oxidativo y la sobreproduccién de EOR esta jugando un papel fundamental en la

patogénesis de la disfuncién endotelial®?.

1.2.2.- Dislipemia aterogénica.

El término "dislipidemia" es cada vez mas popular para describir cambios
anormales en el perfil lipidico, reemplazando el antiguo término "hiperlipidemia".
La dislipidemia abarca cambios en el colesterol de lipoproteinas de alta densidad
(HDL-C), el tamano y la densidad del colesterol de lipoproteinas de baja densidad
(LDL-C), colesterol de lipoproteinas de muy baja densidad (VLDL-C) y niveles de
triglicéridos®® ®4.

El término dislipidemia diabética comprende una triada de triglicéridos
elevados, HDLC reducido y exceso de particulas de LDL pequefias y densas. Las
anomalias lipidicas son prevalentes en la diabetes mellitus debido a que la
resistencia o deficiencia de la insulina afecta enzimas clave y vias en el
metabolismo de los lipidos®®. En particular, los siguientes procesos se ven
afectados: la produccion de apoproteina, la regulacion de la lipoproteina lipasa, la
accion del éster de colesterol, las proteinas de transferencia y las acciones
hepaticas y periféricas de la insulina®. Aun mas, se ha propuesto que la
composicion de las particulas de lipidos en la dislipidemia diabética es mas
aterogénica que otros tipos de dislipidemia®®.

Esto significa que incluso las concentraciones normales de lipidos podrian

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

asociacion causal entre la aterosclerosis y la dislipidemia esta bien establecida.



En la diabetes, la hiperglucemia asociada, la obesidad y los cambios en la insulina
aceleran enormemente la progresion a la aterosclerosis®’.

La dislipidemia aterogénica (DA) se eleva a niveles elevados de
triglicéridos (TG) y lipoproteinas de densidad baja y niveles bajos de colesterol de
alta densidad (HDL-C). Ademas, los niveles elevados de lipoproteinas ricas en
lipoproteinas de baja densidad con gran cantidad de TG, la apolipoproteina B y
la lipoproteina de baja densidad oxidada (LDL) y los niveles reducidos de
lipoproteinas de alta densidad pequefas desempefian un papel critico en la
arteresclerosis®.

Los tres elementos de DA han sido reconocidos como un factor de riesgo
independiente para la enfermedad cardiovascular. La relacion LDL-C / HDL-C ha
mostrado una excelente prediccion de riesgo de enfermedad coronaria que
cualquiera de los dos marcadores de riesgo. Los indios asiaticos tienen una
prevalencia de AD mas alta que la poblacion occidental debido a una mayor
inhabilidad fisica, poco ejercicio y una dieta deficiente en acidos grasos

poliinsaturados (AGPI)%°.

1.2.3.- Insulinoresistencia

La resistencia a la insulina se define comunmente como la oposicién del
cuerpo a la disminucion de glucosa en sangre estimulada por la insulina™ o la
incapacidad de los tejidos diana para responder a las concentraciones circulantes
normales de insulina’’. La resistencia a la insulina es la caracteristica principal del
sindrome metabdlico y la diabetes tipo 27%72. Existen algunas condiciones, como
el embarazo y la pubertad, en las que la resistencia a la insulina puede

considerarse fisioldgica’ .



Sin embargo, en la mayoria de los casos, la resistencia a la insulina es una
condicion patolégica con numerosos efectos nocivos en el cuerpo’. La
resistencia a la insulina y la hiperinsulinemia tipicamente preceden al inicio de la
diabetes tipo 2 durante afios o incluso décadas’®’%. En esta etapa prediabética,
los niveles de glucosa en sangre se mantienen normales o solo ligeramente
elevados por la mayor secrecidn de insulina de las células beta pancreaticas.
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 hipertensién, hipertrigliceridemia y valores bajos de
colesterol HDL.

Una combinacién de estos factores de riesgo se denomind primero
"Sindrome X"° y mas tarde se le cambid el nombre por el "sindrome de

"’ o sindrome metabdlico’®>. Ademas de los factores de

resistencia a la insulina
riesgo antes mencionados, la resistencia a la insulina aumenta la probabilidad de
muchas anormalidades diferentes, como disfuncién endotelial, factores
procoagulantes, cambios hemodinamicos, aumento de los marcadores
inflamatorios y metabolismo anormal del acido urico, asociandose con un mayor
riesgo no solo diabetes tipo 2 y enfermedad cardiovascular, pero también
hipertension, sindrome de ovario poliquistico, enfermedad de higado graso no
alcohdlico, apnea del suefio y ciertas formas de cancer’*. Tradicionalmente se
pensaba que la resistencia a la insulina se producia principalmente en los
musculos, el higado y las células adiposas’®’". La insulina tiene acciones

pleiotrépicas que incluyen la facilitacion del transporte de nutrientes a las células,

la modificacion de la actividad enzimatica y la regulacion 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 érganos
sensibles a la insulina que absorban la glucosa. Estas sehales incluyen la
estimulacién de la utilizacién de glucosa tanto en el musculo como en el tejido
adiposo y la supresion de la produccion por el higado. Ambas respuestas actuan

para disminuir la concentracién 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 prondstico después del IM. Las alteraciones del metabolismo de la
glucosa detectados durante el ingreso son uno de los factores prondsticos mas

fuertes después de SCA™'®.

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
tenian DM en el momento del alta hospitalaria que previamente no estaba
diagnosticada’”.

En el Euro Heart Survey on Diabetes se determin6 la prevalencia de
alteraciones del metabolismo de la glucosa en pacientes con enfermedad arterial
coronaria. En 110 centros de 25 paises se reclutaron 4196 pacientes con EAC, de
los cuales aproximadamente la mitad presentaban un SCA. Se realizé6 SOG a los
1920 pacientes que previamente no eran diabéticos. Se evidencié una alta

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

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



diagnosticar a mas pacientes que la GB, y ademas establecer la presencia de
prediabetes. Este trabajo publicado en 2004 no recoge el criterio diagndstico de
DM por HbA1c que fue aceptado posteriormente’’. 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% (1C95% 40.2-53.6) durante el ingreso y en un 24.9% (IC95% 19.1-
31.4%) a los tres meses del alta’”® En ambos estudios la HbA1c fue predictor

independiente del estado glucometabolico’”"®.
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Figura 3: Metabolismo de la glucosa segun 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 diagnoéstico en poblacion coronaria®®®’.

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 afios, un total de 998 individuos (12%)

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

1.3.2.- Caracteristicas 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 comun el mismo efecto final. Son hiperinsulinemia,
inflamacion de bajo grado e hiperglucemia. Estas alteraciones junto con la
presencia de disfuncién endotelial o un estado procoagulante determinan las
caracteristicas de la enfermedad coronaria en pacientes diabéticos, y se
relacionan intimamente con su mal prondstico®’.

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

tener una lesion culpable con mas ulceracion de placa asociada y trombo



intracoronario mas severo. En un estudio postmorten de pacientes con muerte
subita cardiaca se evidencio que los corazones de pacientes con DM presentaban
placas ateroscleréticas con core necrético mayor, mas cantidad de placa blanda y
mayor carga de placa distal y total. El contenido de macréfagos, células T y otros
marcadores de inflamacion también fue significativamente mayor en DM®.
Similares resultados se han obtenido en recientes estudios con tomografia de
coherencia optica. El realizado por Sugiyama et alts compara las caracteristicas
de la placas culpables de un SCACEST en 95 diabéticos y 227 pacientes
normoglucemicos. Los pacientes con DM tenian una mayor prevalencia de placa
rica en lipidos (58.9% versus 44.9%, p=0,030), una capa fibrosa mas delgada
(103,3 = 56,2 ym versus 140,7£70,0 ym, p=0,013), mayor prevalencia placas
vulnerables (17,2% frente a 6,3%, p=0,031) y mayor acumulacién de
macrofagos®.

La afectacion difusa del todo el arbol coronario también es una de las
caracteristicas tipicas de los pacientes con DM. Existe mucha evidencia cientifica
sobre que los pacientes diabéticos tienen una mayor incidencia de enfermedad

multivaso®®8.

La calcificacion extensa y la presencia de vasos con pequefio
calibre se asocian a la presencia de DM en pacientes sometidos a angiografia.
Las placas calcificadas (48.8%) fueron el tipo mas comun (p <0.001) en un
estudio con coronariografia no invasiva mediante angio-TAC coronario realizado
en 113 pacientes diabéticos®.

Todas estas caracteristicas determinan una evolucion 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 prondéstico durante el seguimiento a



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

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

prediabéticos (8,2%) comparado con los euglucémicos (1.9%)%.
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Figura 5: Supervivencia segun glucemia basal. CDM: diabetes clinicamente expresiva.
ADA-DM: glucemia>126 mg/dL. IFG: Prediabetes. NFG: Normoglucemia.

Desde el inicio del intervencionismo coronario y a pesar de la evolucion de
la técnica, con la introduccion primero de los stents metalicos y posteriormente los
stents farmacoactivos de primera y segunda generacion, la presencia de DM se
ha relacionado con una necesidad de nueva revascularizacion mayor, de re-
infarto y de muerte cardiovascular®®®. El ensayo SYNTAX comparé el ICP con
stents liberadores de farmacos frente a la cirugia de revascularizacién en
enfermedad arterial coronaria compleja (enfermedad de TCIl y/o enfermedad de
tres vasos). 452 pacientes presentaban diabetes. A los cinco afios de
seguimiento, la tasa de nueva revascularizacion 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%)%".



La restenosis intrastent también es mas comun en pacientes con DM. En
un metanalisis 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 confusion®®. En el seguimiento a 3 afios de los 10.778 pacientes
del j-Cypher registry (4.400 con DM), la diabetes también se asocié a mayor tasa
de restenosis y de necesidad de nueva revascularizacion®®. Sin embargo cuando
un paciente necesita el implante de otro nuevo stent intrastent por una restenosis
previa, los pacientes con DM tienen una evolucion clinica a 2 ainos que aquellos
no diabéticos si se implanta un stent liberador de farmaco de 22 generacion. La
incidencia de MACE (30,9 vs. 26,0%; p=0,453) y revascularizacién de la lesion

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

1.3.3.- Prondstico 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 mas riesgo de EAC que los no diabéticos’™. Este
aumento de riesgo es aun mas pronunciado con las mujeres y, de hecho, en la
poblacion diabética se elimina la proteccién que tiene el sexo femenino sobre la
EAC. La gran mayoria de diabéticos con EC seran de tipo 2, no porque los tipos 1
estén protegidos, sino porque los tipos 2 representan el 90% de la poblacién
diabética y ademas tienen una edad media mas avanzada'”".

Los diabéticos sin ECV tienen la misma morbimortalidad que los no

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



o por un infarto sin onda Q. Por tanto se considera que los pacientes con DM2
tienen un indice de riesgo de ECV semejante al de aquellos con ClI, arteriopatia
periférica o enfermedad cerebrovascular. Por esta razon estos enfermos deben
ser manejados segun las guias de prevencion secundaria aunque no exista
cardiopatia isquémica sintomatica. Igualmente, los estados prediabéticos, como la
IG, caracterizados por la IR, aumentan el riesgo de enfermedad arteriosclerética.

El aumento de riesgo se debe fundamentalmente al aumento de episodios
graves ( IM y muerte subita). También es conocido que la mortalidad post-IM en
los diabéticos es mayor que en los no diabéticos. El peor pronéstico 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 afio después del primer IM vy, lo
que es mas grave, casi un 30% lo hacen antes de llegar al hospital
(especialmente a expensas de los hombres)'".

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 afio (14.5 versus 8.9 por ciento en pacientes no diabéticos) en el
GUSTO-I"®. El riesgo de muerte en el GISSI-2 fue mayor entre las mujeres
diabéticas que requerian insulina. La mortalidad (14%) fue tres veces mayor que
la de las mujeres no diabéticas y mas de 4,5 veces la de los hombres no
diabéticos'®®. Mas recientemente se han publicado otros estudios empleando la
angioplastia primaria, terapia de eleccion para la reperfusion en el IM. En uno de
ellos, 877 (14%) pacientes que tenian diabetes de un total de 6336 presentaban

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



menor después de la ICP primaria en comparacion con la fibrindlisis en estos
pacientes ( OR 0,49; IC 95%, 0,31-0,79; p = 0,004)'*.

También se ha demostrado peor evolucién entre los diabéticos que
presentan angina inestable o IM sin elevacion del ST. El 21% de los 8013
pacientes del registro OASIS tenia diabetes. En el seguimiento de dos afios, la
diabetes fue un predictor de mortalidad (18% versus 10%, OR 1.57, IC 95% 1.38-
1.81), asi 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)"%.

1.3.4.- Tratamiento de pacientes diabéticos con cardiopatia 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 prondstico. La alta prevalencia de otros factores de
riesgo cardiovascular asociados a la DM, comporta una situacién 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 (disminucion de la morbi-mortalidad)

Revascularizacién coronaria adecuada

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



El cambio de los habitos de vida (dieta, actividad fisica y abandono del
tabaco) hacia conductas mas saludables debe ser la primera medida de
prevencion y manejo. Con el objetivo de perder peso y reducir el riesgo
cardiovascular en diabéticos asintomaticos, e intentar evitar la aparicion 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 inclusién o no en un programa
de intervencion intensiva de estilo de vida y educacién sobre la diabetes. Tras un
seguimiento de 4 afos, los pacienes del grupo intervencion presentaron una
pérdida sostenida de peso, mejoria en la condicion fisica, el control glucémico y
los factores de riesgo de ECV. Sin embargo, la intervencion no redujo
significativamente la morbilidad/mortalidad relacionada con ECV (muerte por ECV,
IM no mortal, accidente cerebrovascular no mortal, hospitalizacién por angina)
después de casi 10 afios de seguimiento’®.

La actividad fisica aerdbica regular presenta los siguientes beneficios desde el

punto de vista cardiovascular'’;

(|

control del peso

1 reduce la demanda miocardica de oxigeno mejorando la sintomatologia y el
prondstico de la EAC.

71 aumenta el acondicionamiento isquémico del miocardio que reduce el

riesgo de arritmias ventriculares malignas.

1 mejoria de otros factores de riesgo como el aumento de HDL-colesterol y la

bajada de la presion arterial.



1 posee efectos antitrombdticos como la reduccidn de la agregacion

plaquetaria y una mayor capacidad trombolitica.

En un metanalisis, de 33 estudios con 883.372 participantes, el
aumento de la actividad fisica se asocié con una reduccion del riesgo relativo de
muerte cardiovascular del 35% (IC 95%, 30-40%)'"’

Segun la estimacién del sistema SCORE, el riesgo de eventos CV
mortales a 10 afios se multiplica por 2 en los fumadores. Datos de la poblacion
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 recogid el habito tabaquico
antes y después del diagnéstico. Hubo una reduccién del 36% en el riesgo relativo
de mortalidad entre los que dejaron de fumar en comparacion con los que
continuaron con el habito (OR 0,64, IC 95%: 0,58 a 0,71)"%.

Las guias europeas de manejo del SCASEST y las recientemente
publicadas sobre revascularizacion recomiendan la misma terapia antiplaquetaria
en pacientes diabético que en aquellos que no lo son'%°,

La terapia dual con Aspirina y Clopidogrel después de un SCA se asocia
a un mejor pronéstico clinico. Sin embargo, los pacientes diabéticos tratados con
agentes antiplaquetarios siguen teniendo un mayor riesgo de eventos isquémicos
recurrentes. El efecto antiplaquetario de estos farmacos no es uniforme en todos
los pacientes y la inhibicion de la agregacion plaquetaria esta sujeta a variabilidad.
Cuando la actividad plaquetaria continia siendo elevada a pesar del tratamiento

antitrombotico hablamos de resistencia’”.



Desde el punto de vista fisiopatoldégico los pacientes con DM tienen un
aumento en la activacion basal de las plaquetas, una mayor reactividad y
agregacion plaquetaria e hipercoagulabilidad’?.

El aumento del riesgo cardiovascular en los diabéticos ha sido atribuido
en parte a esta alteracion de la actividad plaquetaria que puede ser la
responsable de la resistencia al tratamiento antiplaquetario en DM'"". De esta
manera los pacientes diabéticos se han analizado como subgrupo pre-
especificado de los ensayos pivotales de los nuevos antiagragantes'>'"°,

En un subanalisis 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
sangrado'™. Los diabéticos del estudio TRITON-TIMI 38 tratados con Prasugrel
mas Aspirina mostraban una reduccion del riesgo mas 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 afios 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 farmaco (2.39%)""°.



Los bloqueadores beta-adrenérgicos se recomiendan para todo el espectro
de la EAC. Alivian los sintomas de isquemia miocardica y pueden proporcionar
beneficios prondsticos, especialmente en pacientes diabéticos tras un IM al
reducir la probabilidad de reinfarto, muerte subita y arritmias ventriculares.

Aunque se han asociado a un aumento de la incidencia de DM'%1®,

Los IECA o ARA-Il han demostrado reducir la morbimortalidad
cardiovascular en pacientes con DM y fraccion de eyeccion del ventriculo
izquierdo (FEVI) < 40%, HTA o enfermedad renal cronica que han sufrido un SCA.

También se recomiendan en pacientes con DM y Cl estable'®""°,

El uso de estatinas de alta potencia a las dosis mas altas toleradas para
conseguir una reduccion 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 combinacion con Ezetimibe o el inicio de nuevos farmacos. El objetivo es
conseguir niveles aun mas bajos de LDL-colesterol que reduzcan el riesgo tan

aumentado de estos pacientes'"”.

El mal control glucémico en diabéticos y la hiperglucemia de estrés
durante un SCA se han asociado a un peor prondstico. En las guias actuales se
recomienda lograr y mantener la glucemia inferior a 180 mg/dL en la fase de
hospitalizacién. Es muy importante evitar la hipoglucemia'"®.

En cuanto 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 intervencion 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 intervencion (OR
1,22; IC 95%, 1,01-1,46; p=0,04) obligd a interrumpir el estudio de forma
prematura. En el seguimiento a 5 afios se mantienen estas diferencias de
mortalidad. Se ha barajado la hipotesis de que la hipoglucemia severa es la
responsable de esta mayor tasa de mortalidad en el grupo de tratamiento
intensivo''*%°,

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 consiguié reducir los eventos cardiovasculares ni
la mortalidad. Aunque si hubo una disminucion del objetivo combinado (eventos
macro y microvasculares) en el grupo intensivo (18,1% vs 20,0%, p=0,01), a
expensas de menor progresion de la nefropatia (4,1% vs 5,5%, p=0,006)"%",

De esta manera las guias de practica clinica 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 hipoglucemias'®®'"®.

Las caracteristicas especiales de la enfermedad coronaria en diabéticos,
previamente descritas, hacen que la revascularizacion completa en diabéticos sea
dificil. Presentan enfermedad difusa, vasos de pequeio calibre, progresién rapida
de enfermedad, calcificacidon extensa, etc. Las recomendaciones de
revascularizacion son las mismas que para los pacientes no diabéticos. Uno de

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

Se han publicado dos metanalisis comparando el ICP con la cirugia de
revascularizacion. El primero incluia 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 cirugia (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)'?%. 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 cirugia de revascularizacién'?.

En un analisis de subgrupos pre-especificado del estudio Syntax se
examino el efecto de la DM segun la estrategia de revascularizacion realizada. El
combinado de eventos cardiovasculares fue significativamente mayor en los
pacientes sometidos a ICP. Fue a expensas de una mayor tasa de
revascularizacion en el grupo de tratamiento percutaneo(ICP: 35.3% vs cirugia:
14.6%; P < 0.001). No habia diferencias en mortalidad, IM o isquemia cerebral®.

El estudio FREEDOM también evalué el mejor método de revascularizacion
en diabéticos con enfermedad difusa. Se randomizd, a una de las dos estrategias,
a 1900 pacientes que fueron seguidos durante cinco anos. Los pacientes tratados
con ICP presentan tasas mas altas de IM (13,9% versus 6%, p<0,001) y

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

a9.2)'%.



2.- Diagnostico de Diabetes

2.1.- Evolucion historia y criterios diagnoésticos actuales de diabetes.

Desde la primera descripcion de la enfermedad hace unos 3500 afios, el
diagndstico de diabetes se basaba en la presencia de azucar en la orina que
presentaban los sintomas cardinales. Era frecuente que se produjera en DM tipo 1
sin embargo la DM tipo 2 con un aumento mas gradual de la glucemia en sangre
era dificil de diagnosticar. Es a mediados del siglo XIX, cuando aparecen los
primeros analisis de glucemia'?®.

En 1965 y posteriormente en 1979 la OMS vy el National Diabetes
Data Group (NDDG) propusieron el diagnostico de diabetes basado en la

distribucion de los niveles de glucosa en sangre'?’.

En la poblacién de alto riesgo
del Pima India Study se demostré una distribucion bimodal de la GB y de la
glucemia después de realizar la SOG'™°  Sin embargo, no existia 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 divisién entre diabéticos y no
diabéticos en la concentracion de GB o0 su respuesta a una SOG vy, en
consecuencia, se ha realizado una decisién arbitraria sobre qué nivel justifica el
diagndstico de diabetes." EI NDDG y la OMS establecieron el diagnostico de DM
en pacientes con GB>=140 mg/dL o glucemia 2h-post-SOG >= 200 mg/dL"*".

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 retinopatia, una complicacion microvascular, como la



idénea 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
epidemiologicos NHANES, Pime India Study y otro registro egipcio. Con una
poblacién en torno a 4.000 individuos observaron como en los tres registros
existia un nivel de GB y glucemia 2h-post-SOG por debajo del cual era rara la
retinopatia. Por encima de estos puntos de corte el aumento de la patologia
retiniana era lineal y paralelo al aumento de los niveles de glucosa en sangre

(Figura 7)'%"131.
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Figura 7: Prevalencia de retinopatia segun la distribucion de GB, glucemia 2-H- post-SOG
y HbA1c en Pima India (A), egipcios (B) y NHANES 11l (C)™'.

La HbA1c permite una evaluacién a largo plazo de los niveles cronicos de
la glucemia. Y Ila hiperglucemia crénica es la causa principal de las
complicaciones especificas de la DM. Parece entonces claro que las medidas de
laboratorio que capturan la exposicion glucémica a largo plazo, como la HbA1c,
deberian ser un mejor marcador diagnéstico de DM.

En 2009, un registro poblacional de 3.190 adultos de Malasia estudio la
asociacion de los niveles de HbA1c y GB con la retinopatia. El punto de corte
optimo de HbA1c fue 6,6% (87.0% de sensibilidad, 77.1% de especificidad y AUC:

0.899). No se encontré una relacion tan fuerte con los niveles de GB'*2.



Esta fuerte correlacion entre la HbA1c y las complicaciones
microvasculares de la DM has sido comprobada en los dos tipos de DM'%’,
A pesar de que los datos apoyaban que los niveles de HbA1c deberian
incorporarse como criterio diagnéstico de DM, ni la OMS ni el Expert Committee
on the Diagnosis and Classification of Diabetes Mellitus incluian su determinacién

como criterio de diabetes en las recomendaciones de 200332,

El principal problema para no incluir en las recomendaciones los niveles de
HbA1c era que su analisis no estaba estandarizado. Existian diferentes métodos
como el japonés, el sueco, etc. El Programa Nacional de Estandarizacion de
Glicohemoglobina (NGSP) consiguié estandarizar los niveles de HbA1c en base
a los datos clinicos del ensayo Diabetes Control and Complications Trial (DCCT).
Posteriormente el desarrollo de un verdadero sistema de medicion de referencia
por la Federacion Internacional de Quimica Clinica (IFCC) permitié por primera
vez informar de resultados verdaderos de HbA1c, estandarizados a un valor

absoluto, en todo el mundo™*.

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

de HbA1¢>=6,5 % como diagndsticos de diabetes'?"13>1%,

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

siguientes™’:

7 HbA1c =6.5%
1 Glucosa plasmatica en ayunas = 126 mg/dL
"1 Glucosa en la sangre = 200 mg/dL en una muestra al azar en paciente con

sintomas cardinales de diabetes o crisis de hiperglucemia.



1 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 diagndstico de prediabetes o pacientes con alto riesgo

de desarrollar DM.

Diagnéstico de prediabetes segun la ADA™:

7 HbA1c de 5.6% —6.4 %

1 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 anos se realizé6 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% vy sensibilidad 75%). El punto de glucemia con mayor exactitud

para predecir DM (mayor indice de Youden) fue 100 mg/dL"".



2.2.- Controversias en el diagnéstico de diabetes. Comparacion de los
tres métodos.

Como se describe en el punto anterior, las guias de practica clinica de las
diferentes sociedades cientificas aceptan el diagnéstico de DM por los tres
métodos: GB, SOG y HbA1c.

El diagndstico se realiza mediante el uso de una prueba de confirmacién.
Se recomienda repetir la misma prueba o realizar una prueba diferente utilizando
una nueva muestra de sangre. Si dos pruebas diferentes estan por encima del
umbral diagndstico, esto confirma el diagndstico. Por otro lado, si un paciente
tiene resultados discordantes de dos pruebas diferentes, entonces el resultado de
la prueba que esta por encima del punto de corte debe repetirse. Se deben
considerar interferencias en la medicién de HbA1c'.

La medicién de la GB tiene la ventaja de ser simple, econdmica vy
ampliamente disponible. Sin embargo, las concentraciones de glucosa en ayunas
pueden variar considerablemente (5.7-8.3%) en una persona sana.

La concentracién de glucosa en la sangre también puede verse alterada
por la ingestion 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
glicdlisis'®.

La SOG evalua la eficacia del cuerpo para metabolizar la glucosa. Se ha
demostrado que el aumento en la concentracion de glucosa posprandial es previo
a la elevacion de la GB. La SOG es la prueba mas sensible para el diagnéstico de
DM y ademas se ha relacionado con la presencia de eventos macrovasculares y

mortalidad cardiovascular®'%.



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

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

la SOG.
GB SOG
Facilmente automatizado. Indicador sensible del riesgo de
Ampliamente disponible diabetes
Ventajas Barato Marcador temprano de glucosa

Extraccién simple de la muestra

alterada
Relacién con las

complicaciones

Inconvenientes

El paciente debe ayunar > 8 h
Gran variabilidad bioldgica
Variacion diurna

Muestra no estable
Numerosos factores alteran la
glucosa

Sin armonizacién de las pruebas
La concentracion 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 preparacion 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 diagnéstico de DM
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Podemos comprobar esta variabilidad intraindividual de los niveles de
glucemia en un subanalisis del estudio NHANES IIl. 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 variacidon

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



5,7% (1C95%, 5.3-6.1) o niveles de HbA1c 3.6%, (1IC95%, 3.2-4.0). Usando el
punto de corte GB>=126 mg/dL para el diagndstico de DM sélo un 70% de los
pacientes lo presentaban también en el segundo analisis. La prevalencia de DM
cayo un 24,4% ( del 3,7% al 2,8%)"*°.

Muchos estudios han evidenciado que la SOG permite realizar el
diagndstico de DM en mas individuos que la GB'"*'*? Aquellos que son

identificados por la SOG como diabéticos suelen ser mas jévenes y delgados'*2.

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 afos se
evaluo la capacidad para predecir DM futura por los dos métodos glucémicos. El
AUC obtenido con la SOG fue de 0,770 en comparacion con la obtenida con la
GB de 0,688. Se evalué ademas la posibilidad de realizar una SOG con medicién
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)"*°.

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 basal™** ¢,

Ademas se ha relacionado con la presencia de
aterosclerosis subclinica 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) study ™.

Valdes et als. publican datos del seguimiento a 6 afos 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% ClI, 0.7-4)]"*®.

La aceptaciéon de la HbA1c como criterio para la definicion de DM ha sido
controvertida e introduce por primera vez una medicidn no glucémica como
criterio diagndstico. La caracteristicas fundamentales de la medicion de la HbA1c

se detallan en la figura 9.

HbA1c

= No ayunas

= Se pueden obtener muestras en
cualquier momento deldia

= Muy poca variabilidad biolégica

=  Muestra estable

Ventajas = No alterada por factores agudos
(estrés,ejercicio)

= Refleja la glucosa en sangre a
largo plazo

= Actualmente estandarizado

= Muestra unica (sangre completa)

=  Se utiliza para guiar el tratamiento

=  Puede ser alterada por factores

no glucémicos (etnia, edad)

=  Algunas patologias interfieren

con medida (hemoglobinopatias)

Inconvenientes ) .
= No disponible en algunos

laboratorios /areas del mundo
] Alto coste

= Baja sensibilidad

Figura 9: Caracteristicas de la HbA1c en el diagndstico de DM,



Una de las criticas 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
revision sistematica de 9 registros poblacionales se recomienda una HbA1c>=6,1
como el de mayor sensibilidad y especificidad para el diagnéstico de DM. Con
este punto de corte en 6,1%, la HbA1c sigue teniendo una sensibilidad
ligeramente menor que la GB en la deteccion de diabetes, pero una especificidad
mayor'*°.

Otros autores proponen unos niveles de HbA1c aun mas bajos (5,8%)
como diagnésticos de DM. En el estudio aleman New Hoorn Study se evidencio
una pobre correlacion entre los niveles de GB (r?= 0,46) y HbA1c (r*= 0,33) y la
glucosa plasmatica post-SOG. El 12% de la poblacién tenia una HbA1c>=5,8%.
Este punto presenta la combinacion mas alta de sensibilidad (72%) vy

especificidad (91%) para identificar diabetes'°.
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Figura 10: Curva ROC para la identificacion de DM. Se utilizé6 HbA1c para el diagnéstico y una

SOG como criterio. El punto con mayor indice de Youden es 5,8%".



Comparada con los otros métodos diagnésticos, mediante determinacion
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 I
(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 utilizacion de la SOG. De
estos falsos negativos el 30% eran normoglucemicos y el 40% prediabéticos
(HbA1c = 5,7%-6,4%) segun criterios ADA'". Similares resultados se obtienen del
analisis de los 6.890 adultos del NHANES 1999-2006. El 3.6% de los individuos
tenian diabetes basada en GB 2126 mg/dl frente al 2.3% con HbA1c 26.5%.
Entre las personas clasificadas como diabéticas segun 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 mas tradicionalmente. Por ejemplo, de aquellos
con un diagnostico de diabetes basado en los criterios de HbA1c, el 22% tenia un

GB<126 mg / dI"*2.

Sin embargo, la HbA1c fue un fuerte predictor de diabetes de nueva
aparicion en la poblacion del estudio Asturias. Durante el periodo de seguimiento
un total de 44 individuos desarrollaron DM. EI analisis de la curva ROC que
compara HbA1c, GB y glucemia 2-h-post SOG mostré 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 realizacion de HbA1cy GB™,



Se ha especulado que los niveles de HbA1c estan influenciados por la
edad y la raza. En una cohorte de adultos mayores, con una edad media de
69111 anos, el 85% de las personas con HbA1¢c=6.5% se habria clasificado como
no diabético segun los criterios de SOG. La concordancia para el diagnéstico de
diabetes tipo 2 realizada segun los criterios de HbA1c y los criterios glucémicos
de la ADA a 2010 fue baja. La sensibilidad y especificidad del punto de corte de

HbA1¢=6.5% fue del 44% y 79% respectivamente’*.

Un reciente metanalisis evidencia que los niveles de HbA1c son mas
elevados en la raza negra, entre los asiaticos y latinos que en individuos de raza
caucasica. Incluyeron 12 estudios (49,238 individuos sanos sin DM). Las
diferencias en los niveles de HbA1c (figura 11) son pequefas pero podrian tener
un impacto en el uso de un unico punto, HbA1c>= 6,5%, para diagnosticar DM

segun la étnia del paciente’®.
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Figura 11: efecto de la etnia sobre los niveles de HbA1c (%) en personas no diabéticas



Existe gran evidencia sobre la relacion de los niveles de HbA1c y las
complicaciones microvasculares de la DM, especialmente la retinopatia. El
DETECT-2 Collaboration Writing Group publicé en 2011 un analisis de nueve
estudios, de cinco paises, con 44,623 participantes. El poder discriminatorio para
la presencia de retinopatia diabéticafue uniformemente alto para los tres métodos
diagnosticos: 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 correlaciion mas perfecta. Del estudio de la curva ROC, los puntos
decorte con mayor capacidad diagnéstica fueron GB>=119 mg/dL, Glucemia 2-h-
post SOG>=234 mg/dL y HbA1c>6,5%"°.

Los datos, sin embargo, son dispares en cuanto a la capacidad de la
HbA1c para la prediccion 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 prediccion de eventos CV en un
seguimiento a 8 afios™’. En un gran metanalisis de 73 registros prospectivos
(294.998 pacientes), con un seguimiento a 10 afos, se describieron 20.840
eventos CV ( enfermedad coronaria e ictus isquémico). La adiccién de la HbA1c a
los modelos de riesgo no fue significativa; con una mejoria en C-index de sélo
0,0018 (1C95% 0,0003-0,0033, p=0,321). Por lo tanto, la evaluacién adicional de
los valores de HbA1c proporcion6 poco beneficio en la prediccion del riesgo de
ECV'®® . Por otro lado en pacientes con infarto agudo de miocardico los niveles de
HbA1c>6,5% se asociaron a una tasa mayor de eventos cardiovasculares vy
mortalidad durante el ingreso'™®. Ademas, en un registro espafiol, la
concentracion de HbA1c asocié 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%'%°.

Persiste la controversia sobre si la HbA1c aporta valor prondstico, o si es
capaz de predecir la aparicion de enfermedad CV. La glucemia post-SOG
presenta un mejor perfil como predictor de estos eventos macrovasculares de la
diabetes. Es claro, ademas, que la realizacion de la SOG aporta informacién
sobre el estado de insulinoresistencia. La baja respuesta a la insulina, tipica de la
IG, es clave en la enfermedad CV asociada a la DM. La IG sdélo puede ser

evaluada mediante la realizacion de SOG'26:146.147

2.3.- Modelos y scores de riesgo para el diagndstico de Diabetes Mellitus.

Los tres métodos anteriormente descritos se han propuesto como posibles
herramientas para identificar personas con DM asintomatica. Someter a toda la
poblacién a un cribado de DM supone un alto coste y es muy dificil de poner en
practica. Surgen asi diferentes estrategias para descubrir los pacientes con alto
riesgo de ser diabéticos. Estos individuos son lo que mas se beneficiarian de un
programa de cribado mediante analisis de su perfil glucémico.

Una de las estrategias mas extendidas es la creacion de modelos de
prediccidon de riesgo. Los modelos de prediccion de riesgos tienen un potencial
considerable para contribuir al proceso de toma de decisiones clinicas.

El uso de estos modelos de riesgo en el campo de la DM es mas
reciente, con predicciones centradas principalmente en los siguientes resultados;
prediccion de DM prevalente o no diagnosticada y prediccion del desarrollo futuro

de la enfermedad™®®.



Algunos de los puntajes, por ejemplo, FINDRISK'®?'®" se desarrollaron
inicialmente para predecir enfermedades futuras pero también se usaron después
para estudio de DM no diagnosticada’®?'®®. Otros modelos de riesgo se pueden
desarrollar como algoritmos por ordenador que utilizan los datos disponibles de
forma rutinaria en la practica clinica, para detectar a los individuos de alto riesgo
que luego son invitados a examenes de deteccién, como el Cambridge Risk
Score'®, Algunos son como simples cuestionarios que también pueden ser
utilizados como herramientas de autoevaluacion''. Existen finalmente otros mas
complejos que incluyen datos genéticos'®>'®®. Estos ultimos no aportan un valor
afiadido relevante a otros modelos que incluyen variables clinicas y analiticas mas
comunes como los niveles de glucemia o el perfil lipidico™”.

Como describimos previamente los modelos de riesgo de DM se han
utilizado ampliamente como herramientas de deteccion para identificar a las
personas con una mayor probabilidad de padecer la enfermedad que luego
serian remitidas para una prueba adicional de glucosa en sangre o HbA1c. A
pesar de la gran cantidad modelos desarrollados en prediccion de DM, s6lo una
minoria muy pequefia esta siendo rutinariamente utilizada en la practica.

Noble et als realizan una revision sistematica de 43 trabajos publicados
que describen el desarrollo, validacion, o ambos, de 145 modelos de prediccidn
de riesgos o scores'®. Finalmente sélo 94 fueron estudiados en detalle.

Los estudios fueron muy heterogéneos. El tamano de las cohortes
estudiadas fue muy disperso (de 399 a 2.54 millones). Y los modelos fueron
desarrollados y validados en 17 paises, con lo que supone de variabilidad
interracial, habitos dietéticos, etc. Algo sorprendente y con implicaciones en su la

aplicacién futura de los modelos de riesgo es que ninguno de ellos se desarrollé



en una cohorte reclutada prospectivamente con el propésito especifico de crear el
modelo. Muchos de ellos requieren la recopilacion de datos no rutinariamente
disponible en la practica diaria como pueden ser muestras de ADN u otros
marcadores bioldgicos.

Los autores concluyen que los modelos de riesgo propuestos pueden ser
utiles. Pero tienen importantes limitaciones como la falta de validez externa: son
s6lo aplicables para una determinada poblacion y presentan buenos resultados
globales pero fallan en la estimacién individual del riesgo.

Muy pocos de los modelos estudiados no tienen una aplicabilidad practica
clara, sélo consideran que 7 pueden usarse en el dia a dia. Manifiestan que estos
modelos son los que se deben priorizar'®®.

La gran mayoria no aportan un programa posterior en el cual la aplicacién
del modelo se siga de una intervencion sobre los pacientes de alto riesgo.
Unicamente el programa finlandés de deteccion de diabetes propone la inclusion,
de los pacientes clasificados por su modelo como de alto riesgo, en un programa
de prevencion de diabetes y ECV mediante cambios en el estilo de vida, dieta
saludable, ejercicio, etc'®.

En una revisién posterior Collins et als se centran mas en la metodologia
aplicada en la creacion 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 prediccion de riesgo (21%) el numero de eventos
por variable era menor de 10, esto se considera una norma basica en la busqueda
de predictores independientes. Se desarrollaron trece modelos de prediccidn
(30%) reteniendo los predictores de riesgo continuos como variables numéricas

pero en veintiun modelos de prediccion de riesgo (49%) se dicotomizaron o



categorizaron. Veintitrés estudios (59%) no hicieron referencia perdidos o missing
en el desarrollo del modelo de prediccion de riesgos' .

Las variables que mas 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
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Figura 12: Frecuencia de predictores de riesgo identificados en los modelos de prediccion
final.

Uno de los scores de riesgo mas conocidos, aplicados y validados en
diferentes poblaciones es el FINDRISC score'®'. 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 fisica y

consumo diario de frutas o verduras'®’,



El AUC fue de 0.85 en la cohorte de creacion del modelo en 1987 y de 0.87 en
otra cohorte posteriormente reclutada en 1992. En la figura 13 se muestra las

curvas ROC.
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Figura 13: Curvas ROC que muestra el rendimiento modelo de riesgo FINDRISK para
DM en las cohortes de 1987 y 1992'°".

Mediante la aplicacion 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% (1C95% 76-79%), el VPP fue del 13% (IC95% 11-

15%) y el valor predictivo negativo 99% (IC95% 98-99)'°",

Como resumen, podemos aportar que la mayoria de los modelos no se
adaptan a las nuevas recomendaciones internacionales en la estimacion de riesgo
en biomedicina. De acuerdo con estas, la Declaracién TRIPOD'"", un puntaje de
riesgo valido, que va mas alla de los riesgos relativos, odds ratio o su desempeno,

debe incluir los siguientes indicadores cuantitativos'”":



» Discriminacion: Describe como el modelo de riesgo puede predecir la
proporcion de sujetos que desarrollaran la enfermedad con respecto a
la proporcion observada. Los indicadores cuantitativos como
Sensibilidad (S), Especificidad (Esp), Valor Predictivo Positivo (VPP),
Valor Predictivo Negativo (VPN) y el Area bajo la Curva (AUC) de curva
ROC se utilizan para comparar el poder de discriminacion de un
modelo'"?,

« Calibracion: examina el acuerdo entre las proporciones pronosticadas y
observadas'”®.

+ Capacidad de generalizacion: Estudia y valida internamente la
capacidad de lograr buenas mediciones de calibracion y discriminacién

en una poblacién completamente independiente (pero similar)'™.

La generalizacion e integracion de modelos de riesgo para enfermedades
cardiovasculares ha reducido la morbilidad y la mortalidad desde 1970'"°. Con
respecto a DM, aunque se ha hecho mucho trabajo para evaluar la fortaleza
estadistica de los modelos de riesgo de prediccion y deteccién'”®, todavia falta su
evaluacion bajo el marco de la utilidad practica y determinar su poder de
reduccion de morbilidad y mortalidad. En esta tesis se propone la creacién de
modelos de riesgo adaptados a las recomendaciones TRIPOD y una posible

aplicacion practica futura de los modelos obtenidos.



3.- Modelizaciéon prondstica: Modelos de riesgo.

3.1.- Los modelos de riesgo como herramienta aplicada a la biomedicina.

Los modelos predictivos se pueden definir como aquellas funciones
matematicas capaces de fusionar diferentes tipos de informacion (antropométrica,
historia clinica, demografica y biomarcadores) procedente del paciente para
generar resultados sobre el riesgo en un entorno clinico’®.

Se usan como apoyo a la toma de decisiones clinicas, la vigilancia de
enfermedades, el manejo de la salud plobacional o para mejorar la atencién del
paciente’”’.

En la practica clinica, un médico generalmente también usa mucha de esta
informacion para diagnosticar a un paciente. Hace preguntas al paciente sobre el
estilo de vida, quizas toma un ECG y ordena una serie de muestras de sangre
para analizar varios biomarcadores. La cantidad combinada de informacion
conformaria la conclusion o crearia una hipotesis de trabajo sobre la salud del
paciente'’®.

La interaccion entre diferentes marcadores de riesgo es compleja y muy
dificil 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 mas dificil de estimar. El uso de
modelos predictivos permite combinar la informacion de manera sistematica y

producir resultados confiables si se utiliza correctamente’”®.



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 prediccion diagndstica). Otros, modelos
pronosticos, predicen que le puede ocurrir a un individuo con el paso del
tiempo'®°.

Otra posible clasificacion de los modelos de riesgo es separarlos entre
paramétricos y no paramétricos. Los modelos paramétricos hacen suposiciones
con respecto a la distribucion de datos subyacente. Sin embargo, los no
paramétricos evitan realizar suposiciones a priori sobre la relaciéon de las variables
que conforman el modelo o sobre la asociacion con el efecto.

Desde hace tiempo el enfoque mas comun en biomedicina es usar un
modelo de regresion para la prediccion de riesgo. Esto generalmente implica el
uso de métodos estadisticos clasicos para construir el modelo, basado en el
principio de significacion estadistica’.

Otros enfoques de modelos menos comunes recurren a analisis
matematicos complejos de los datos. Utilizan métodos de aprendizaje automatico,

reconocimiento de patrones, arboles de clasificacion, redes neuronales, etc.'®'.



Desarrollar un modelo de prediccién requiere varias fases'®":

> Adgquisicion de datos

Como adquirir datos, ¢,cuantos datos se deben adquirir?

> Preprocesamiento

Eliminacion de ruido, filtrado, normalizacién, eliminaciéon de

elementos atipicos

» Extraccion de caracteristicas relevantes de los datos disponibles,

seguido de la seleccion del conjunto minimo de caracteristicas mas
relevantes. Ambos pasos también contribuyen a la reducciéon de
dimensionalidad.

> Seleccion de modelo / traning

Elegir el tipo de modelo de clasificacion y entrenarlo con un

algoritmo de aprendizaje apropiado

» Evaluacion
Estimar el verdadero rendimiento de generalizacion del
clasificador en el mundo real. ;Qué confianza tenemos en esta

estimacion?

Figura 14: Fases para la creacion de un modelo de estimacion de riesgo.

Primero, los datos deben ser adquiridos del mundo real. Si las
caracteristicas o medidas no contienen informacion relevante sobre el evento, el

modelo final no tendra éxito. El ruido y los valores atipicos se deben eliminar



antes de poder modelar los datos. Posteriormente, encontrar y seleccionar las
caracteristicas relevantes es uno de los componentes mas importantes en un
modelo de prediccion exitoso'™".

El siguiente componente es el establecimiento del modelo elegido; que se
realiza menudo buscando el mejor limite de decision que separa las clases.

El ultimo componente es la validacién externa del modelo o lo que es lo
mismo probar su capacidad de prediccion en un paciente nuevo que no se uso
para entrenar el modelo. Habitualmente se realiza entrenado el modelo en un
gran numero de individuos de la cohorte y se valida en una fraccion de los datos
de la cohorte o0 en datos de otro estudio. Esto es extremadamente importante para
garantizar que el modelo sea general y no solo adaptado a la muestra de
entrenamiento'®?.

La diferencia entre la estadistica clasica y la inteligencia artificial en la
estimacion del riesgo es menos de metodologia que de intencién o cultura. El
objetivo principal de las estadistica es realizar inferencias sobre parametros de
muestra o poblacion, mientras que el aprendizaje automatico se centra en
representar algoritmicamente la estructura de datos y hacer predicciones o
clasificaciones. Estas dos objetivos a menudo se entrelazan'®?. Por lo tanto, es
dificil establecer un limite definido los dos métodos. Suelen ser analogos, pero
aplicados para responder preguntas diferentes.

La inteligencia artificial surgié porque con frecuencia se pueden mejorar los
algoritmos inferenciales clasicos para realizar una aproximacién al riesgo en

biomedicina'®.



3.2.- Inteligencia artificial en ciencias de la salud.

La inteligencia artificial (IA) engloba a todos los algoritmos analiticos que
aprenden iterativamente de los datos, permitiendo descubrir relaciones ocultas sin
que la computadora sepa explicitamente donde buscar. Se incluye dentro de la IA
el aprendizaje automatico, 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 estadisticos
tradicionales no son capaces de trabajar .

El primer trabajo en inteligencia artificial médica data de principios de los
afnos setenta. La denominacion "inteligencia artificial" se acufié por primera vez en

una famosa conferencia del Dartmouth College en 1956'%

Los primeros
investigadores de IA en medicina (IAM) descubrieron la aplicabilidad de estos
métodos en biomedicina a raiz de los experimentos de Dendral'®® de finales de

los 60 y principios de los 70, que en un trabajo colaborativo demostré la

capacidad de representar y utilizar, el conocimiento experto en forma simbdlica.

Hubo un interés explosivo en las aplicaciones biomédicas de la IA durante
la década de 1970, catalizada en parte por la creacion de SUMEX-AIM Computing
Resource'™® en la Universidad de Stanford, y una instalacion en Rutgers
University de investigadores que aplican métodos de IA a problemas en biologia y

medicina.

Varios sistemas de IA iniciales, incluidos Internist-1'®", CASNET'®® vy
MYCIN'’  se desarrollaron utilizando recursos nacionales compartidos, con el
apoyo de la Division de Recursos de Investigacion de los Institutos Nacionales de

Salud.



La comunidad de investigacion general de la IA estaba fascinada por las
aplicaciones que se estaban desarrollando en el mundo médico, sefialando que
nuevos Yy significativos métodos de |IA estaban surgiendo, a medida que los
investigadores de |IAM luchaban con desafiantes problemas biomédicos. De
hecho, en 1978, la revista lider en este campo (Artificial Intelligence, Elsevier,
Amsterdam) habia dedicado un niimero especial'® tnicamente a los articulos de

investigacion de IA en medicina.

Durante la década siguiente, la comunidad continué creciendo, y con la
formacion de la Asociacién Estadounidense de Inteligencia Artificial en 1980, se

cred 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 formulacion de
un diagndstico, la toma de decisiones terapéuticas y la prediccion del resultado.
Estan disefiados para apoyar a los trabajadores de la salud en sus tareas diarias,
asistiendo en accciones que dependen de la manipulacion de datos y
conocimiento. Dichos sistemas incluyen Redes Neuronales Artificiales (RNA),
sistemas expertos fuzzy, computacién evolutiva y sistemas inteligentes

hibridos'®.

A juzgar por el volumen de publicaciéon en las ultimas dos décadas, las
RNA son la técnica de IA mas popular en medicina'®. Las RNA son herramientas
analiticas computacionales inspiradas en el sistema nervioso biolégico. Consisten
en redes de procesadores informaticos altamente interconectados llamados
"neuronas" que son capaces de realizar calculos paralelos para el procesamiento
de datos y la representacion del conocimiento. Su capacidad para aprender de

ejemplos histéricos, analizar datos no lineales, manejar informacion imprecisa y



generalizar la aplicacion habilitante del modelo a datos independientes los ha

convertido en una herramienta analitica muy atractiva en el campo de la medicina.

McCulloch y Pitts (1943) inventaron la primera neurona artificial utilizando
funciones simples de umbral binario''. El siguiente hito importante llegé cuando

8"%?2 como un modelo

Frank Rosenblatt, un psicélogo, desarroll6 Perceptron en 195
practico. El modelo mas popular ha sido el Perceptron de avance multicapa. Estas
redes estan formadas por capas de neuronas, generalmente una capa de entrada,

una o0 mas capas intermedias u ocultas y una capa de salida, cada una de las

cuales esta completamente conectada a otra capa.

Las neuronas estan conectadas por enlaces, y cada enlace tiene un peso
numeérico 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 "retroproduccién". Algunos de los otros disefios

d193

populares de redes incluyen redes Hopfield'®®, Radial Basis Function' y Self -

Organizing Feature Map'®°.

La IA ya han encontrado una amplia variedad de aplicaciones en el mundo
real. Su capacidad para clasificar y reconocer con precision los patrones ha
atraido a los investigadores a aplicarlas para resolver muchos problemas clinicos.
Baxt fue uno de los primeros investigadores en explorar el potencial clinico de las
IA'®®. Desarrollé6 un modelo de red neuronal que diagnosticaba con precision el
infarto agudo de miocardio y validé su trabajo prospectivamente con precision

similar'®’.



Stamey et al."®® desarrollaron un algoritmo de clasificacién mediante IA
llamado Prost Asure Index que puede clasificar las prostatas como benignas o
malignas. Este modelo que posteriormente fue validado en estudios prospectivos
tenia una precision diagnostica del 90%, con una sensibilidad del 81% y una
especificidad del 92%. Algunas de las otras aplicaciones diagndsticas

quirargicamente relevantes de las RNAs incluyen dolor abdominal y apendicitis,

199 300

célculos de conductos biliares retenidos, glaucoma "y dolor de espalda

La IA también se ha utilizado para diagnosticar especimenes citolégicos e
histolégicos. EI PAPNET, un sistema computarizado automatizado de deteccién
basado en redes neuronales, se ha desarrollado para ayudar al patologo en el
cribad del cancer cervical y es uno de los pocos modelos de IA promovidos

201

comercialmente Células epiteliales mamarias, gastricas, tiroideas, orales,

202203 13 citologia por derrame pleural y peritoneal®® han sido

células uroteliales
todas analizadas con IA con diversos grados de éxito. En radiologia, es posible
utilizar tanto las observaciones humanas como las imagenes 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 interpretacion de ECG para
diagnosticar infarto de miocardio®®, fibrilacion auricular®®  y arritmias
ventriculares®”’. El analisis de electroencefalogramas (EEG) por redes neuronales
ha llevado a su aplicacién en el diagndstico de epilepsia®® y trastornos del
suefio®®. También han sido entrenados para analizar formas de ondas

electromiograficas (EMG) y ecografia Doppler’’® asi como patrones

hemodinamicos en pacientes de cuidados intensivos?'",



3.3.- Aplicacion de las técnicas de inteligencia artificial en cardiologia y
diabetes mellitus.

La medicina cardiovascular genera una gran cantidad de datos
biomédicos, clinicos y operativos durante la atencion al paciente cardioldgico.
Después de un periodo de inactividad, esta surgiendo un renovado interés en la
IA en Cardiologia debido a la disponibilidad de una nueva generacion de sistemas
de computacion modernos o escalables, y de algoritmos capaces de procesar
gran cantidad de datos en tiempo real. La figura15muestra la proyeccién futura del
crecimiento de publicaciones en PubMed con los términos 'cardiology' y machine

learning'?'.
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Figura 15: Publicaciones en PubMed con los términos ‘cardiology' y machine /earning'm.



En la figura16se muestran todas las posibles aplicaciones de lainteligencia

artificial en Cardiologia.

Research and o : Population
Development Clinical Practice

Optimized
Resource Allocation

($)

Novel Therapeutic Al-aided Therapy
Agent Discovery Diagnosis Selection

J{

Intelligence

Continuous
Remote Monitoring
and Diagnostics

Precision
Disease Stratification

*MM& Extension of
e Physician Efficiency

and Efficacy

\G]

Johnson, K.W. et al. J Am Coll Cardiol. 2018;71(23):2668-79.

Figura 16: Aplicacion de la IA en medicina cardiovascular®™.

Dentro de la cardiologia la imagen cardiaca es en el campo donde la IA
artifical tiene mas aplicaciones practicas. Un unico examen de ecocardiografia
genera datos de 2 GB. Es mucho mayorla cantidad de datos, para un solo
paciente que aportan, otras técnicas de imagen como la tomografia
computarizada, la resonancia magnética, la espectroscopia de infrarrojo, la
ecografia intravascular y la tomografia de coherencia o6ptica. Si intentamos
realizar una analisis estadistico clasico 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 diagndstico que ayuden en la toma de decisiones clinicas. El
aprendizaje automatico si puede hacer un analisis de datos tan elaborados.
Ademas, desempefa un papel importante en la automatizacion de lectura,
interpretacion y diagndstico mas rapidos en imagen cardiovascular?'2™.

Otra de las aplicaciones mas importantes, y ademas similar al analisis
realizado en esta tesis, es la aplicacién de modelos de IA en estimacion de riesgo
o clasificacion de pacientes. La mayoria emplean lenguaje supervisado.
Diferentes algoritmos de machine learning han sido empleados. La légica difusa
se ha utilizado para la prediccion temprana de enfermedad coronaria, prediccion
de mortalidad después de cirugia cardiaca o deteccion de arritmias cardiacas. El
reingreso de pacientes con insuficiencia cardiaca, y diferentes modelos de
prediccidon de supervivencia en esta patologia han sido testados exitosamente con
Random Forest. Support Vector Machine y las RNA han demostrado un buen
rendimiento para la clasificacion y el reconocimiento de patrones
ecocardiograficos con el objetivo de estratificar el riesgo cardiovascular?™®.

A modo de ejemplo. En un estudio reciente se analizé la mortalidad de
10.030 pacientes con sospecha de enfermedad coronaria del registro COronary
CT Angiography EvaluatioN For Clinical Outcomes?'®. Los pacientes fueron
seguidos durante 5 afos. El método empleado de IA fue un LogitBoost. Se
comparé la capacidad predictora del modelo de machine learning con la de la
regresion logistica y la que tenian los scores derivados del andlisis de la

angiografia 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.



5-year all-cause mortality prediction
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Figura 17: Curvas ROC para la prediccion de la mortalidad por cualquier causa a 5

anos. FRS: Score de riesgo de Framingham. SSS: Score de estenosis por segmentos.

SIS: Score de afectacion por segmentos. DI: indice de Duke modificado?’®.

El modelo de IA presenta ademas una elevada calibracion. Sin embargo,

no fue validado con una cohorte externa.

Las técnicas de IA mas importantes que han utilizado los investigadores
en DM son las RNA, Support Vector Machine (SVM), los Sistemas de Loégica
Difusa, el clasificador K-mean, etc.?"’.

Kavakiotis et als realizan, en una reciente y excelente revision?'®, un
estudio exhaustivo sobre la aplicacion de técnicas de IA en el estudio de la
diabetes. De manera sistematica analizan las aplicaciones de aprendizaje
automatico, las técnicas de mineria de datos y otras herramientas de la IA en el

campo de la investigacion de la diabetes relacionadas con la prediccion y

diagnodstico, complicaciones diabéticas, antecedentes genéticos, influencia del



medio ambiente y tratamiento. Se empleé 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

mas especificamente, algoritmos de asociacion. Las SVMson el algoritmo mas

exitoso y ampliamente utilizado?"®.

Otra revision sistematica de la literatura sobre machine learning y
diabetes pone de manifiesto el gran numero de publicaciones en este campo

(figura 18)%'°:
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Figura 18: Publicaciones y su relacion con los diferentes aspectos del diagnostico,

tratamiento, pronéstico de la DM?".

Zainuddinet als fueron capaces de predecir los niveles de glucemia en
pacientes diabéticos a partir del analisis con RNA de parametros que aumentan o

disminuyen la glucosa en sangre®®°.



DETECTABLE FACTORS THAT INFLUENCE THE BLOOG GLUCOSE LEVEL

Increased Blood Glucose Level Decreased Blood Glucose Level
Food Intake Exercise
Infection Stress
Obesity Insulin
Inactivity Low Food Intake

Figura 19: factores de los que depende la glucosa en sangrem.

El sistema propuesto es capaz de hacer una prediccion de la glucemia de
la mafana, tarde y noche usando el conjunto de datos, recogidos en la figura 19,
para cada paciente durante el periodo de 77 dias. El modelo tiene una gran
capacidad para aproximarse a la glucemia real con un error cuadratico medio
inferior a 0,045%°.

En cuanto a las complicaciones, Lagani et al. se focalizaron en varias de
ellas, como son la ECV, cetoacidosis, microalbuminuria, neuropatia y retinopatia.
Intentaron identificar el conjunto mas pequefio de parametros clinicos con la mejor
precision que era capaz de predecir las complicaciones antes mencionadas.
Utilizaron dos fuentes de datos distintas:datos del la compra de medicamentos y
la informacion administrativa de los pacientes. Aplicaron técnicas de mineria de
datos temporales. Dependiendo cual era la complicacion especifica estudiada, los
modelos predictivos seleccionados contenian entre cinco a quince factores de
riesgo. La validacion interna, medida por el indice de concordancia, fue elevada.
Los modelos lograron alta capacidad diagndstica, comparable para pacientes con

DM tipo 1y tipo 222",



Il. OBJETIVOS



OBJETIVOS

a)

b)

d)

Conocer las variables predictoras de diabetes y su poder de discriminacion
en pacientes con enfermedad coronaria.

Conocer la relacién del Sindrome Metabdlico y la Insulinoresistencia con el
estado glucometabdlico en pacientes con cardiopatia isquémica.

Establecer, utilizando técnicas clasicas y mediante la aplicaciéon de
herramientas de inteligencia artificial, modelos de prediccion de riesgo para
desarrollo de diabetes en poblacién coronaria.

Creacién de scores para el diagnostico de diabetes (mediante la utilizacion
de los modelos de prediccion mas precisos) y aplicacion practica de los
mMismos.

Comparacion de los modelos y scores de riesgo.

Validacion de los scores establecidos.



IILMATERIAL Y METODOS



1.- Diseno del estudio

En un estudio prospectivo observacional se reclutaron todos los pacientes
consecutivos sometidos a intervencionismo coronario percutaneo durante 7
meses, de Noviembre de 2005 a Mayo de 2006, en el Hospital Universitario
Central de Asturias. Se excluyeron los pacientes con diagndstico formal diabetes
mellitus previa, determinado por la presencia de antecedentes de DM en la
historia clinica o tratamiento con hipoglucemiantes o insulina, y los pacientes
sometidos a ICP por sindrome coronario agudo con elevacién 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 inclusion se excluyeron 81 por tratarse de SCACEST y 186 por

presentar diagnostico de DM en el momento del procedimiento indice.

La poblacién 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 Etica de la Investigacion del Hospital.



Pacientes con ICP durante
el periodo de estudio
n =662

Pacientes con criterios de
exclusion:

SCACEST (n = 82)
DM conocida (n= 167)

E——

Susceptibles de
reclutamiento
n=413

SOG no realizada:

' Rechazan participar (n = 72)

Muerte (n=3)

Poblacidon a estudio
(SOG realizada)
n=338

Figura 20: Distribucion de la poblacion sometida a ICP para el estudio del estado glucometabdlico

en situacion basal.

Durante el ingreso hospitalario se recogieron de cada uno de los pacientes
variables demogréficas, antecedentes familiares de DM o ECV, nivel
socioecondmico y de estudios, factores de riesgo cardiovascular, antecedentes de

enfermedad cardiovascular o revascularizacion previa.

En relacién al procedimiento se incluyeron en el estudio la indicacién del
mismo, la fraccién de eyeccion, variables angiograficas -como la extension de la
enfermedad, la calcificacion, la presencia de enfermedad de tronco comun
izquierdo (TCI) o de oclusiones totales cronicas-, datos de éxito de la intervencion,
la obtencion de revascularizacién completa o el material empleado (tamafio o

tipos de stents implantados).



Se establecié para cada uno de los pacientes la presencia de eventos
clinicos adversos durante el ingreso incluyendo la muerte por causa
cardiovascular, el IM no fatal, el ictus o la entrada en insuficiencia cardiaca. Se

recogié ademas el tratamiento prescrito por el médico responsable.

A los 15 dias del alta hospitalaria, evitando asi las alteraciones del estado
glucometabdlico que se producen durante un ingreso hospitalario y que son
dificiimente reproducibles en situacion basal’?, se citd a todos los pacientes para
una consulta presencial en la que se incluyeron variables clinicas (presion arterial,
peso, perimetro abdominal, etc.), se realizdé analitica con hemograma, perfil
hepatico, lipidico y renal, insulinemia, HbA1c, proteina C reactiva y se verifico el
estado glucometabdlico mediante glucemia basal y tras SOG a las dos horas de la

administracién de 75 mg de glucosa.

En un seguimiento telefénico a los seis y 12 meses del procedimiento se
recabé de nuevo el tratamiento pautado y se determind 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 revascularizaciéon o el ingreso por sindrome coronario agudo.

A los tres afos del reclutamiento y como visita final del proyecto se citdé de
nuevo a todos los pacientes para una nueva consulta presencial. La poblacion
susceptible de seguimiento fue 238 pacientes ya que 23 pacientes fallecieron
durante este periodo y 77 ya habian 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
poblacion diana final se realizé 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 anos las mismas variables clinicas, analiticas, tratamiento y

eventos clinicos que en la visita basal.

338 pacientes con SOG
realizada en visita basal

Excluidos del seguimiento:

) | Faecidos (n =23)

Diagnosticados de DM no conocida (n= 77)

Susceptibles de
seguimiento a 3 anos
n =238

47 no contindan en el
estudio

— Rechazan participar (n = 16)

Perdidos (n=31)

Poblacién en
seguimiento
(nueva SOG realizada)
n= 191

Figura 21: Flow-chart de pacientes susceptibles de sequimiento a 3 anos.

2.- Definicion del estado glucometabélico.

Para el diagnéstico de DM y de prediabetes, que engloba la intolerancia a
la glucosa y la glucemia basal alterada, se emplearon las definiciones aceptadas
en las guias de practica clinica de la American Diabetes Association (ADA) del

afio 20183,



Diagnéstico de DM en visita basal:

7 HbA1c =6.5%

"1 Glucosa plasmatica en ayunas = 126 mg/dl

1 Glucosa en la sangre = 200 mg/dl en una muestra al azar en paciente con
sintomas cardinales de diabetes o crisis de hiperglucemia.

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

glucosa =200 mg/dI.

Definimos que un paciente padece nueva DM no conocida si previo al
ingreso hospitalario no tiene un diagnoéstico 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 diagndstico de DM sdlo es posible con SOG.
La busqueda de predictores de esta DM oculta es uno de los objetivos de esta

tesis.

El diagndstico de DM Incidente en el seguimiento a los tres afos, otro de los
objetivos de estudio, se determind por la presencia de:
"1 Diagnéstico de DM por su médico de atencion primaria y/o prescripcion de

medicacion antidiabética
1 HbA1C 26.5%
1 Glucosa plasmatica en ayunas = 126 mg/dL

1 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 ecuacion previamente validada* usando medios informaticos.

3.- Definiciones de Insulinoresistencia y Sindrome Metabdlico.

La presencia de insulinoresistencia se determino mediante el calculo del

Homesostatic model assessment (HOMA) con la siguiente férmula:

Insulina(McIU /mL) - Glucemia(mg/dL)
HOMA = 105

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 poblacién a estudio®®. En
nuestro estudio utilizamos un punto de corte que definia la insulinoresistencia si
HOMA >2 3. Este punto presenta el mayor indice de Youden para el diagndstico

de DM.



Calculamos ademas el indice QUICKI o quantitative insulin sensitivity check

index definido por la formula:

1/ (log(fasting insulin uU/mL) + log(fasting glucose mg/dL))

Los pacientes con diabetes establecida suelen presentar QUICKI<O0,3.

Ademas valores inferiores a 0,34 muestran la presencia de insulinoresistencia’.

Existen varias definiciones de sindrome metabdlico que se muestran en la
figura 22. En nuestro estudio para conocer la prevalencia de esta patologia
utilizamos las definiciones de la OMS, IDF y del National Cholesterol Education
Program-ATP-3. Para comprobar la relacion de la diabetes oculta y la incidencia
de DM utilizamos la definicion ATP-3 ya que entre sus criterios no se encuentra el

diagndstico previo de DM aunque si la glucemia basal.

Para el estudio de asociaciéon, y la influencia en el diagnéstico, de la
insulinoresistenicia (IR) y del SM con la DM oculta y la DM incidente se realizé un
analisis multivariante para control de las variables de confusion e interaccion.
Mediante este mismo método establecimos un modelo de prediccion basado en el

numero de factores de SM segun criterios ATP-III.



Parameters

NCEP ATP3 2005*

IDF 2006

WHO 1999

Required Waist 294 cm (men) or 280 Insulin resistance in top 25 percent; glucose 26.1
cm (women)" mmol/L (110 mg/dL); 2-hour glucose 27.8 mmol/L
(140 mg/dL)
Number of 23 of: And 22 of: And 22 of:

abnormalities

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

21.7 mmol/L (150 mg/dL)

1.7 mmol/L (150 mg/dL)

1.7 mmol/L (150 mg/dL)

Obesity

Waist 2102 cm (men) or

288 cm (women)

Waist/hip ratio >0.9 (men) or >0.85 (women) or

BMI 230 kg/m®

Hypertension

2130/85 mmHg or drug

treatment for hypertension

2130/85 mmHg or drug

treatment for hypertension

2140/90 mmHg

Figura 22: Definiciones mas aceptadas de Sindrome Metabdlico®®.




4.- Andlisis estadistico.

4.1.- Estadistica descriptiva e inferencial clasica.

Las variables continuas fueron presentadas con la media (SD) o con la
mediana (RI) dependiendo de si la distribucion era o no normal. Las variables
categoricas fueron descritas mediante el uso de frecuencias relativas y absolutas.
La comparacion entre variables se realizd 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 categoéricas. La relacion entre variables
cuantitativas se comprobdé mediante graficas de dispersion de puntos y los
coeficientes de regresidén de Pearson o Spearman segun correspondia. Para
todos los analisis se considerd estadisticamente significativo si la prueba bilateral
presentaba una p<0,05.

Para la elaboracion de los modelos predictivos de DM oculta y DM
incidente se realizd un andlisis multivariante mediante exclusion (eliminado la
variable con p>0,1) e inclusion (incluyendo en el modelo las variables con p<0,05)
por pasos. Se incorporan en el analisis multivariante todas la variables basales
relevantes desde el punto de vista clinico y tedrico que en el analisis univariante
presentan una significacion con p<0,2. Las variables continuas fueron
dicotomizadas utilizando como punto de corte el que presentaba un mejor indice
de Youden. La capacidad predictiva del modelo fue evaluada mediante la
determinacién del C-index o area 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 creacion del score de riesgo se
asigno una puntuacion redondeada al entero mas proximo y proporcional al indice

Beta de cada una de las variables incluidas. Se calculd la probabilidad predicha



para cada uno de los puntos del score y se comprobd la calibracion del modelo
mediante la comparacion 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 prediccidon a tres afios). Se empled para el analisis el

paquete IBM SPSS Statistics 25 Armok (NY), Estados Unidos.

4.2.- Inteligencia artificial y machine learning.
La creacién 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 basicos recogidos en la figura 23.

Datos brutos (raw data)
Registro PRIGIC

l

Seleccion de variables importantes
Boruta

l

Creacioén del modelo
randomForest, mgcv, MARS, xgboost

Test (validacion)

20%  \

Entrenamiento
80%

5-fold cross-validation

l

Machine learning score

Figura 23: Creacién de un score de riesgo mediante inteligencia artificial.



4.2.1.- Comprension y preparacioén 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 coleccidén de datos, como la presencia

de valores andmalos (espureos) o los errores tipograficos en la base de datos.

Los outliers o espureos son aquellas observaciones cuya distribucion en el
espacio es diferente al comportamiento general de la muestra. Pueden deberse a
una mala recoleccién de la muestra, con lo que habria 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 diferente™®.

Para minimizar estos posibles problemas de calidad de la muestra
realizamos una deteccién de valores missing o perdidos, y aplicamos técnicas de
deteccion de espureos como el método de distancias generalizadas de

Mahalanobis'’.
4.2.2.- Seleccion de variables relevantes.

Con la aplicacion de algoritmos de identificacion de variables importantes
se consigue disminuir la complejidad del modelo y se elimina informacion
redundante que supone una perdida de precision. La presencia de una gran
multitud de variables conlleva que el modelo no sea capaz de generalizar, que la
computacion de datos sea mas lenta. Ademas consume mas recursos de

memoria y hardware'?.



En nuestro estudio la seleccion de variables importantes se ha realizado en
dos fases: una inicial en la que se seleccionaron las variables relevantes desde el
punto de vista tedrico y clinico como se ha descritos en estudios previos'.
Posteriormente la relevancia de estas variables se comprobdé mediante el

algoritmo Boruta implementado en R.

Se considera Boruta como una modificacién del algoritmo de clasificacion
RandomForest implementado en el paquete R (Liaw y Wiener 2002).

RandomForest es un algoritmo basado en el uso de arboles de decisidon
(decission trees), es relativamente rapido, se puede ejecutar sin ajustes de
parametros y proporciona una estimacion numérica de la importancia de las
caracteristicas.

La medida de importancia de un atributo se obtiene como la pérdida de
precision de la clasificacion o modelo que es causada por la permutacion aleatoria
de valores de la variable entre objetos. Se calcula por separado para todos los
arboles en el RandomForest y posteriormente se computa la media y la
desviaciéon standard de la perdida de precision. Boruta se basa asi 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 enganoso de las fluctuaciones y
correlaciones aleatorias™'°.

Se describen a continuacién los pasos realizados por el algoritmo Boruta

para seleccion de variables'*®;

a. Creacidbn de copias duplicadas de todas las variables

independientes. Cuando el numero de variables independientes en



los datos originales es menor que 5, crea al menos 5 copias con las

variables existentes.

. Mezcla los valores de las copias duplicadas eliminando sus
correlaciones con la variable dependiente. Esto son las llamadas

shadow features o copias sombreadas.

Combina los originales con copias mezcladas.

. Ejecuta el RandomForest en el conjunto de datos y realiza la medida
de importancia de cada variable definida por la perdida de precision

del modelo.

Calcula el Z-score para cada variable dividiendo la media de pérdida

de precision dividida por su desviacion estandar.

Encuentre la puntuacién Z maxima entre los atributos shadow
(MZSA) que estan representados en la grafica por los box-plot

azules.

. Etiqueta las variables como “sin importancia” cuando tengan una
importancia significativamente mas baja que MZSA. Etiqueta las
variables como “importantes” cuando tengan una importancia

significativamente mas alta que MZSA.



h. Repite los pasos anteriores para obtener un niumero predefinido de
iteraciones o hasta que todos los atributos estén etiquetados como

"no importantes" o "importantes", lo que ocurra primero.

i. Se obtiene la grafica de resultados (figura 24).
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Figura 24: Gréafica de resultados de Boruta (ejemplo para variables relacionadas con el
contenido de ozono en la atmdésfera). Las cajas verdes representan el Z score de las variables

relevantes, los box-plot rojos los de las variables rechazadas®’.



4.2.3.- Establecimiento de los modelos.

Para la busqueda de los modelos de prediccion 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 regresidén no paramétrico desarrollado
por Friedman (1991) que no presupone una relacién funcional subyacente entre
las variables dependientes e independientes. En cambio, MARSplines construye
esta relacion a partir de un conjunto de coeficientes y funciones basicas que estan
completamente extraidas de los datos de regresion. En cierto sentido, el método
se basa en la estrategia de "divide y venceras", que divide el espacio de entrada
en regiones, cada una con su propia ecuacién de regresion. Esto hace que
MARSplines sea particularmente adecuado para problemas con mayores
dimensiones de entrada lo cual crearia problemas para otras técnicas clasicas'®.

La técnica MARSplines se ha vuelto particularmente popular en el area de
la mineria de datos porque no asume ni impone ningun tipo particular o clase de
relacion (p. Ej., lineal, logistica, 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 relacion entre los



predictores y las variables dependientes es dificil de aproximar con modelos
g 17
parametricos .

La ecuacion fundamental de MARSplines es:
k

ve=F(x)=Po+ > BiB(xi)
i=1

Uno de los problemas que se le puede achacar a MARSplines es que
inicialmente se desarrolld suponiendo que las variables predictoras son de
naturaleza continua. Sin embargo en la practica se puede aplicar para variables
categodricas o dicotdbmicas (como sexo) y ha sido empleado con éxito en
numerosos estudios'®.

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 ultima 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
prediccion de nuevos casos). MARSplines, como la mayoria 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 numero de
sus funciones basicas'®"®.

MARSplines puede emplearse como método de seleccion de predictores
(caracteristicas). El algoritmo MARSplines recogera sélo aquellas funciones de

base (y aquellas variables de prediccidon) que hacen una contribucién

considerable a la prediccion general del modelo™.



b. Extreme gradient boosting (XGBoost).
El extreme gradient boosting (XGBoost) es actualmente una de las técnicas
mas empleadas y populares en machine learning o inteligencia artificial que son
aplicadas a la medicina®®. Es usada principalmente en el area de clasificacion y

regresion®’.

Este algoritmo creado por Tiangi Chen (estudiante de la Universidad de
Washington) nacié con la idea de crear un sistema escalable del algoritmo
Gradient Boosting. Se considera una implementacion de los arboles de decision y

fue disefiado para mejorar la velocidad de calculo y el rendimiento®.

XGBoost consigue obtener un modelo de prediccién fuerte y preciso
mediante el ensamblaje o conjunto de varios modelos de prediccion débiles,
tipicamente se han utilizado arboles de decisién. Construye el modelo de forma
escalonada como lo hacen otros métodos de refuerzo, y los generaliza al permitir
la optimizacion de una funciéon de pérdida diferenciable arbitraria. Cada nuevo
modelo emplea informacion del modelo anterior para aprender de sus errores,

mejorando poco a poco.

Uno de los ejemplos clasicos es la creacién de un modelo para predecir si a
un individuo le gustan los videojuegos de ordenador en base a dos
caracteristicas: la edad del sujeto y si utiliza el ordenador a diario. Los dos arboles
de decisién (figura 7) por separado tienen poder predictor débil pero que aumenta

si combinamos los dos arbolés de clasificacion.

La ecuacién basica que define el modelo se incluye en la figura 25.



tree1 tree2

o= 3

41 +0.9 0.9

+2

f( g )=2+0.9=29 f( % )=-1-0.9=-19

Here is an example of a tree ensemble of two trees. The prediction scores of each individual tree are
summed up to get the final score. If you look at the example, an important fact is that the two trees try to
complement each other. Mathematically, we can write our model in the form

"
y; = z filx)).fk € F

Figura 25: Ejemplo de XGBoost.

En palabras de su autor lo que hace XGBoost unico es que utiliza “una
formalizacién de modelo mas regularizada para controlar el sobreajuste, esto le

da un mejor rendimiento”. Algunas mejoras del XGBoost son:

v" Permite procesamiento en paralelo y es mucho mas rapido que otras

implementaciones de Gradient Boosting.

v' Presenta mayor flexibilidad de manera que los usuarios pueden
definir sus propias funciones de optimizaciéon y criterios de

evaluacion.
v Es posible ejecutar cross-validation.

v’ Esta implementado para continuar con un modelo existente o

retomar un proceso de entrenamiento interrumpido.



c. Generalized additive model (GAM).

Es conocido que la regresién lineal tradicional a menudo falla en situaciones
practicas porque los efectos de la vida real generalmente no son lineales. Los
GAM son métodos estadisticos que pueden usarse para identificar y caracterizar
regresiones no lineales generales, sin que el analista especifique previamente la
forma de la relacion no lineal.

GAM es una version generalizada de modelos lineales en la que los
predictores dependen de funciones suaves no lineales como splines, polinomios
o funciones de pasos?>.

Por ejemplo, un modelo comun en las estadisticas médicas es el modelo
de regresidon logistica que relaciona una respuesta binaria (Y = 1) a los
predictores mediante un modelo de regresion lineal y la funcidon de enlace logit.

Esto produce una relacién de la siguiente forma:
V8
log <m) = o+ lel + ...+ Bpxp.

Los modelos de regresién aditiva reemplazan cada término lineal en el lado

derecho por una forma funcional mas general:

B =a+ fi(x1) 4+ ...+ fp(xp).

Aplicando este modelo de regresién aditiva, los GAM permiten una funcién
de enlace especificada por el usuario en el lado izquierdo perfectamente valida

para variables binarias que seria del tipo:

log <%> =a+ fi(x) + ...+ fp(xp)-



Frente a la regresion lineal o la regresion logistica binaria los GAM son
mejores en términos de generalizacion de datos ocultos al azar, ajustan los datos
de forma muy fluida y sin complicaciones, no agregan complejidades o mucha
variacion al modelo. Aditivo en el nombre significa que ajusta y conserva la

capacidad de adicién de los modelos lineales previamente determinados?>.

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 arboles de regresién generados en el proceso consiguiendo
asi mejores resultados?.

Este método, implementado por Leo Breiman y Adele Cutler, es uno de los
algoritmos de inteligencia artificial mas 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 informacion sobre la relacion de las variables y el
modelo obtenido. Entre sus desventajas se incluyen la dificultad de interpretacién
0 que produce sobreajuste en ciertos grupos de datos con tareas de

clasificacién/regresion ruidosas®°.
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Figura 26: Arquitectura basica de un Random Forest.
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Los Random Forests o bosques aleatorios estan formados por un conjunto
de arboles de clasificacion o regresiéon. Para conocer su funcionamiento:
imaginemos un conjunto de datos en el que hay un predictor muy influyente
(como la fraccion de eyeccion en la mortalidad por insuficiencia cardiaca) junto
con otros moderadamente influyentes (edad, tratamiento, etc). En este
escenario, el predictor influyente se incluira en todos o casi todos los arboles de
regresion, creados en el proceso de ensamblaje, que seran muy parecidos. La
consecuencia es una alta correlacion entre los arboles, que no conseguira

disminuir la varianza y tampoco mejorar la precision del modelo®.

Random forest evita este problema haciendo una seleccion aleatoria de
predictores antes de realizar cada divisiéon de la muestra. De esta manera un
numero de arboles de regresion no incluiran el predictor influyente, permitiendo
que otros predictores puedan ser seleccionados. Este paso permite reducir la

correlacion entre arboles y consigue una mayor reduccion de la varianza®®.



4.2.4.- Validacion cruzada (Cross-validation).

Estas técnicas consiguen, con la repeticién sobre diferentes particiones de
la poblacién a estudio, que la optimizacion de datos obtenida mediante el modelo
de riesgo en la muestra de entrenamiento sea extrapolable a una cohorte de
validacion. Entre las los métodos mas comunes se encuentran el LOOCV, el
reclutamiento posterior de una nueva cohorte de validacion, la division de la

poblacion y técnicas de k-folding-cross validation

Este ultimo método consiste en dividir de forma aleatoria la muestra en K
subconjuntos de similar tamano, y realizar K modelos, dejando cada vez una
particion como conjunto de test, y construyendo el modelo con las K-1 restantes
(figura 27). La estimacién del error se calcula como promedio de los K errores

evaluados en las muestras de testing de las K particiones?’.

Training

—_— Modelo 1

Testing

5-fold CV -

Evaluacion

Muestra

= = = u u (K=5particiones)

Particion

aleatona

Training

—l Modelo 5

Figura 27: Representacion grafica del método 5-Fold-crossing validation.



Actualmente esta técnica se prefiere a la simple particion de la
muestra por diferentes razones?®;
a. Aumenta la prediccion del modelo disminuyendo la varianza del error
de prediccion.
b. Disminuye el error tipo Il que supone la particion aleatoria de la
muestra.
c. Maximiza el numero de datos disponibles para la creacion vy

validacion del modelo.

En nuestro estudio hemos utilizado 5-fold-crossing validation debido al

tamafo muestral (80% para perfeccionamiento del modelo y 20% como test).



IV. RESULTADOS



1.- Caracteristicas basales, clinicas y angiograficas.

La edad media de los pacientes reclutados en el estudio fue de 65 afos
(SD 12), la mayoria eran varones 263 (79,7%). En cuanto a los factores de riesgo
cardiovascular 158 (47,9%) presentaban dislipemia, 162 (49,1%) hipertension
arterial previa, obesidad (IMC>30 kg/m?) en 117 (35,5%) o eran fumadores el
28,8%. Hasta 83 (25,2%) tenian antecedentes familiares de DM.

Las caracteristicas analiticas mas relevantes se muestran en la figura 28:

Poblacion 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)
Perimetro abdominal (cm) 97,7 (Rl 11)
Insulinemia (microU/mL) 9,02 (RI 5,9)
Filtrado glomerular (mL/min) 73,5 (Rl 34)
HOMA 1,66 (SD 1,51)

Figura 28: Caracteristicas analiticas mas relevantes de la poblacion.

Analizando la enfermedad cardiovascular, la mayoria de ellos fueron
sometidos a ICP por presentar un Sindrome Coronario Agudo 248 (75,2%), tenia
antecedentes de infarto previo 126 (37,3%), de enfermedad coronaria 192
(60,2%) o enfermedad vascular a otros niveles en un 14%. Como caracteristicas
angiograficas cabe destacar la presencia de revasularizacion previa (quirdrgica o
percutanea) en 48 pacientes (14,5%), enfermedad de tronco comun izquierdo en

22 (6,5%), oclusion total crénica 99 (30%) o de enfermedad multivaso de hasta el



55,5%. Mediante el uso de un 40% de stents liberadores de farmacos se
consiguié revascularizacion completa en 178 pacientes (54%).

Un total de 10 (3%) presentd eventos cardiovasculares mayores durante la
hospitalizacion, siendo mas comun el reinfarto (2,8%), El 14,2% presentaba
disfuncién ventricular (FE<45%).

En relacion con el tratamiento pautado al alta una gran proporcién
mantenian doble antiagregacion 296(88%), uso de betabloqueantes 246 (74,5%)
o estatinas en 268 pacientes (81,2%). Fue menos frecuente el tratamiento con

IECA/ARA Il (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 inclusién

se excluyeron 82 por tener SCACEST que era uno de los criterios de exclusion.

De los 580 restantes hasta 167 (29%) pacientes presentan diagndstico de
DM en el momento del procedimiento indice. Después de realizar el analisis del
metabolismo de la glucosa con GB, HbA1c y SOG a los 338 pacientes de la

muestra final la distribucion es la siguiente:

= DM previa
o Nueva DM
| Prediabetes

0O Euglucemia

Figura 29: Distribucién de la poblacion segtn el estado glucometabdlico.



2.2.- ;Cuantos pacientes sometidos a ICP son nuevos diabéticos? ;Qué
caracteristicas 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.

60

mGB

m HbA1C

m SOG(diabéticos ocultos)

Diagnéstico de DM por:

Figura 30: Método diagnostico 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) asi como en los factores de riesgo cardiovascular entre
los que estan la hipertension 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 mas

proporcion de hipertensos entre los pacientes diabéticos (59,3% vs 47%, p=0,04).

En cuanto a las variables angiograficas no se muestran diferencias

significativas. Ambos grupos presentan igual prevalencia de enfermedad de



tronco comun izquierdo (6,8% vs 6,3%, p=0,893), multivaso (52,9% vs 52,2%,
p=0,847) u oclusién total crénica (36% vs 28,3%, p=0,273). Se consiguid éxito de
la intervencion (94,9% vs 95,3%, p=0,907) y revascularizacién completa (54,9%
vs 62,7%, p=0,278)en el mismo numero de pacientes en ambos grupos. Los
diabéticos tenian mas carga aterosclerotica definida por mayor proporcion de

enfermedad vascular periférica (25,4% vs 13%, p=0,017).

Las caracteristicas analiticas mas importantes se detallan en la siguiente

figura:
No diabetes Diabetes
(n=261) (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 parametros analiticos segun la presencia de DM.

No hay diferencias en el tratamiento prescrito al alta segun el estado
glucometabdlico. 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 afos (Rl 1,45) se consiguieron
datos clinicos, analiticos y de eventos cardiovasculares adversos completos en un
total de 191 pacientes que suponen un 80,2% de la poblacién inicial a estudio (ver
figura 20). No existen diferencias significativas en las caracteristicas basales
entre los pacientes que se pierden o no durante el seguimiento, salvo una mayor
prevalencia de Sindrome Metabdlico (40% vs 21%, p=0,018) y un indice de masa
corporal mas elevado [29 kg/cm? (SD 4) vs 27,6 kg/cm? (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-afio (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 estadisticamente

significativa (figura ).

N % Incidencia de DM

Normoglucemicos | 87 | 45,5% | 11,5 casos/1000 personas-afio (IC 95% 2,3-31.8)

Prediabetes 104 | 54,5% | 71 casos/1000 personas-afo (IC 95% 42,7-98,3)

P=0,004

Figura 32: Incidencia de DM segun estado glucometabdlico basal.

Los pacientes que desarrollan DM durante la evolucion presentan un perfil
de riesgo mas elevado, con mayor presencia de Sindrome Metabdlico segun
criterios ATP-Ill ( 68% vs 35%, p=0,004), peor perfil lipidico 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 anos. En la




figura 33 se muestran las caracteristicas basales de los pacientes que

completaron el seguimiento segun su estado glucometabdlico.

No diabetes en el Pacientes que

seguimiento a 3 desarrollan p
anos Diabetes
(n=166) (n=25)
Edad (afios) 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/cm®?) 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
Hipertension 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 I 56 (34%) 13 (52%) 0.116
Diuréticos 18 (11%) 6 (24%) 0.098
Sindrome Metabolico 59 (35%) 17 (68%) 0.004

Figura 33: Caracteristicas basales de los pacientes segun al incidencia de DM.



3.- Prevalencia de Sindrome Metabédlico e Insulinoresistencia en pacientes

sometidos intervencionismo coronario. Relacion con el estado

glucometabdlico.

Mas de un 50% de los 338 pacientes reclutados en el estudio presentan
sindrome metabdlico independientemente del criterio empleado (figura). Tomando
como referencia la definicion de SM establecida en el panel ATP-IIl los pacientes
que cumplen los criterios diagndsticos son en su mayoria 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 mas factores de riesgo (Hipertensién arterial 57% vs 43%, p=0,039).
Sin embargo no existen diferencias en la edad [64,9 afios (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 mas enfermedad multivaso (53% vs 47%, p=0,077).

Criterio diagnéstico Prevalencia IC 95%
empleado (%)
ATPHI 50,9 45,7-56,34
IDF 59,8 54,66-65,14
OomMS 50 44,6-55,39

Figura 34: Prevalencia de SM segun el criterio diagnostico utilizado.



La prevalencia de SM disminuye en nuestra poblacion durante el
seguimiento de un 51% (criterios ATP-IIl) a un 24%, especialmente entre los
pacientes del area sanitaria IV que fueron sometidos a pautas de prevencion
secundarias estrictas, recibieron educacién nutricional y estuvieron bajo

supervision de un endocrinélogo (figura 35).

. OR
Area IV | Otras p
IC 95%
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: Comparacién de la prevalencia de SM durante el seguimiento entre pacientes

sometidos a un control estricto (area V) o no.

En cuanto a la relacion del sindrome metabdlico con el metabolismo
hidrocarbonado basal, la probabilidad de DM oculta (ajustando por edad, sexo,
factores de riesgo cardiovascular, antecedentes personales, variables analiticas,
etc.) fue superior en los pacientes con SM segun criterios ATP-IIl 32,5 % vs
14,5%, OR 3,4 (IC 95% 1,9-6,1, p<0,001), para pacientes diagnosticados por la
definicién 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.
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Figura 36: Curva ROC, AUC (IC 95%) y significacion estadistica de la prediccién de DM

oculta segun la presencia de SM.

Considerando el numero de componentes del SM segun el panel ATP-III se
determina que existe un aumento significativo de riesgo de DM oculta al tener un
componente mas con un OR 2,3 (IC 95% 1,7-3,1, p [lineal] <0,001). La
probabilidad de DM oculta segun el numero de criterios de SM que presenta el

paciente se muestra en la figura 37.
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Figura 37: DM oculta segun el nimero de componentes de SM (Criterios ATP-III).



Ademas mediante analisis multivariante demostramos una asociacion
estadisticamente significativa e independiente entre la presencia de sindrome

metabdlico en la visita basal y el desarrollo de DM a 3 afos.

OR (IC (95%) p AUC (IC 95%)
ATP-lII 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: Relacion del sindrome metabdlico con la incidencia de DM a los tres afios.

La presencia de insulinoresistencia se demostré 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 sindrome metabdlico las alteraciones del
metabolismo hidrocarbonado eran mas frecuentes en los pacientes
insulinoresistentes con glucemia basal 106,8 (SD 17,5) vs 96 (SD 11), p<0,001 o
HbA1c mas elevadas. Estos pacientes presentaban ademas mas
hipertrigliceridemia 42,9% vs 14,9%, OR 2,571 (IC 95% 1,573-4,02), p<0,001, un
perimetro abdominal mas elevado 101 cm (Rl 12) vs 97 (RI 8,6), p<0,001 o mas
probabilidad de enfermedad coronaria multivaso 62,6% vs 49,3%, OR 1,722 (IC
95% 1,083-2,74), p=0,014.

No observamos correlacion significativa entre los niveles de glucemia basal

o HbA1c con el HOMA o indice de QUICKI (figura 39).
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Figura 39: Relacién entre la glucemia y la HbA1c basales, la glucosa tras SOG y la HbA1c en
e seguimiento a tres afios con el HOMA

Parametros que si presentan una relacion casi perfecta con los niveles de
insulinemia en sangre (figura), con coeficiente de correlacién de Spearman 0,98
(p<0,001) para HOMA vy -0,98 (p<0,001) para QUICKI que presenta una

asociacion no lineal.
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Figura 40: Relacién entre insulinemia con indice de QUICKI y HOMA

55

3



Mediante un analisis multivariante, para controlar variables de confusion o
interaccion, 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] vy al desarrollo de nueva DM [OR 2,56 (IC 95% 1,39-4,71),
p=0,003] en el seguimiento a tres afios con las graficas ROC que se muestran a

continuacion:

Curva COR (Prediccion de prevalencia de DM oculta por insulinoresistencia) o Curva COR (incidencia de DM)
e 7 ¥/ Criterio de IR:

HOMA
QUICKI
) Linea de referencia

Sensibilidad
Sensibilidad

1 - Especificidad 1 - Especificidad

Los segmentos de diagonal se generan mediante empates Los segmentos de diagonal se generan mediante empates

Figura 41: Curvas ROC para la prediccion de DM oculta (A) e incidencia de DM a tres afios (B) en
relacién 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 prediccion de desarrollo

de DM lo que demuestra un escaso poder predictor de la insulinoresistencia.



4.- Prediccion de diabetes oculta. Establecimiento de scores de riesgo.

4.1.- Creacidon de un score de riesgo de diabetes oculta con regresiéon
logistica binaria.

Como previamente se ha descrito en el apartado material y métodos (punto
4.1) se incluyeron en el analisis multivariante todas las variables importantes
desde el punto de vista tedrico que presentaban una significacién p<0,2 en el
analisis univariante con la presencia de DM oculta. Este analisis se detalla en la

figura a continuacion.

Punto de

Factores corte’ OR (95% CI) p

Edad (afios) 65 2,95 (1,54-5,65) 0,001
Obesidad -

Glucemia basal (mg/dL) 100

HbA1c (%) 55 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
Hipertension 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
Sindrome Metabdlico -—— 2,46 (1,35-4,49) 0,003

Figura 42: Analisis 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 analisis ya que interesaba encontrar
predictores de DM oculta o no facilmente diagnosticada por los métodos basicos.
De estos, 20 presentaban glucosa plasmatica en ayunas = 126 mg/dl y 6 tenian

HbA1c = 6,5%.

Los factores predictores independientes que conforman el modelo de

riesgo tras la aplicacion del método de exclusidon e inclusion por pasos



multivariante son la disfuncién ventricular OR 2,681 (IC 95% 1,127-7) p=0,04, la
edad mayor de 65 afos 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) pi6,018, la, la
glucosa plasmatica= 100 mg/dL OR 4,743 (IC 95% 2,376-9,47) p>0,001, y la

HbA1c 2 5,5% OR 5,822 (IC 95% 1,56-21,752) p=0,009.
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Figura 43: Curva ROC del modelo de prediccién de DM oculta.

El AUC fue de 0,801 (IC 95% 0,738-0,864), p<0,001 . EI modelo se valido
mediante la técnica de LOOCV con un area 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 puntuacién ponderada al
indice Beta, y redondeada al entero mas cercano, de cada uno de los factores

predictores de riesgo para la creacion de un score de riesgo.



indice Puntos Score

Beta
Edad>65 anos 0,917 1
disfuncion 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: Creacion 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.
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Figura 45: Representacion grafica 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).
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Figura 46: Grafica de calibracion para score de riesgo de presencia de DM oculta.

En la figura siguiente se muestran los datos de valoracion de un prueba

diagnostica para 2, 3 y 4 puntos en el score de riesgo.

Sensibilidad Especificidad VPP VPN indice 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

Figura 47: Fiabilidad diagnostica de los diferentes puntos del score de riesgo.

El punto con un indice de Youden mas elevado es score 2 y por tanto con
una mayor precisién diagnostica. Los pacientes con score 2 0 mas presentan un
riesgo intermedio o alto de diabetes oculta (superior al 18%). Es un punto ademas
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
realizariamos la SOG a 154 pacientes (48%) del total de la muestra pero sélo
dejariamos de diagnosticar como diabéticos a 7. Los otros puntos de corte

presentan un peor perfil.



4.2.- Inteligencia artificial para la prediccién de DM oculta.

Después de aplicar técnicas de deteccion de espureos para aumentar la
calidad de la muestra se seleccionaron 20 variables que incluian antecedentes,
parametros clinicos, analiticos, etc y que se consideraron significativas desde el
punto de vista tedrico en relacién con la presencia de DM oculta.

Se aplicé el algoritmo boruta y se obtuvieron como importantes las

siguientes variables (figura 48):
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Figura 48: Representacion de variables importantes obtenidas por el algoritmo Boruta

La presencia de antecedentes familiares de DM, representada en la grafica
en amarillo, fue considerada por Boruta como probablemente relevante y se
decidi6 incluirla en los modelos realizados.

El algoritmo MARSplines realiza ademas de las técnicas de regresion vy
clasificacion una seleccién de variables relevantes propia (paquete Earth)
desechando como no relevantes el filtrado glomerular y los antecedentes

familiares de DM.



Se obtiene un AUC de 0.806 (IC 95%) p<0,001. El resumen de los

resultados obtenidos se incluyen a continuacion:

GLM coefficients

X1
(Intercept) -0.6378439
EnfCV_PREV 0.5113512

h(1.569787-Glubasal) -0.7563654
h(Glubasal-1.59787) 2.1351554
h(Hb1c--0.687911) 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 aplicacion 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 precision en la prediccion del riesgo de DM oculta
comparado con el modelo de regresion logistica 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 estadistica clasica.
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Figura 49: curva ROC correspondiente al modelo obtenido mediante RandomForest.



Para comparar la seleccién de variables de obtenida mediante Boruta con
la que se realizd mediante el sistema de regresion logistica binaria aplicamos de
nuevo todos los algoritmos de inteligencia artificial con las variables propuestas
por este ultimo (disfuncion ventricular, edad superior a 65 afos, enfermedad
vascular, glucemia basal>100 mg/dL o HbA1¢c>5,5%). Ninguno de ellos superé el

resultado obtenido por Bortuta+Random Forest como se muestra en la figura 50.
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Figura 50: Porcentaje de AUC de cada uno de los modelos En azul seleccion de variables
realizada por método cldasico: Logit (regresion logistica binaria), GAM (generalized additive
model), SVM (support vector machine), MARSplines) y XGBoost (extreme gradient boost). En rojo

realizado con la seleccion de variables de Boruta: RandomForest.



5.- Estudio de la incidencia de diabetes. Modelos predictores en la poblacion

de seguimiento.

5.1.- Predictores de incidencia de diabetes y score de riesgo mediante
regresion logistica binaria.

Para el estudio de factores predictores de incidencia de DM en el analisis
univariante realizado, que se describe en la figura ,se encontrdé que la presencia
de Sindrome Metabdlico, la glucemia basal y a las dos horas de la SOG, los
triglicéridos, el valor HOMA vy la presencia de enfermedad vascular no coronaria

se asociaban de manera significativa con el desarrollo de DM en el seguimiento.

Factores AUC ( IC 95%) P‘;’(‘)‘r‘t’e?'e Sensibilidad Especificidad  OR (95% Cl)

Edad (afios) 0.54 (0.42-0.66) 67.7 0.48 0.64 1.01 (0.98-1.05)
IMC (Kg/cm?) 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 0.32 412 (1.55-11.0)
Hipertension 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-Blogueantes 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 Il 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 indice de Youden para cada variable. La sensibilidad y

especificidad se refieren al punto de corte.

Figura 51: Detalle del analisis univariante de los factores asociados a la incidencia de DM.



Tras realizar el analisis multivariante, por exclusién e inclusién 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 prediccion de riesgo con un AUC de 0,872 (IC 95% 0,811 a 0,933,

p=0,0001; figura 52).
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Figura 52: Curva ROC para el modelo predictor de incidencia de DM.

Se establecié un score de riesgo redondeando al entero mas cercano al
indice 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.



Figura 53: Predictores del modelo de riesgo de incidencia de DM, indice beta, odds ratio e IC
95%.

La probabilidad predicha por el score de riesgo de desarrollar DM durante

el seguimiento segun la puntuacion obtenida fue la siguiente:
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Figura 54: Probabilidad de incidencia de DM segun puntuacion 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 puntuacién es de 2-3 puntos y una
probabilidad del 11,99% (IC 95% 10,6-13,31).

= Riesgo alto: 4 puntos o mas. Con un 47,36% (IC 95% 43,06-51,67)
de probabilidad de desarrollar DM en el seguimiento determinada

por el modelo de prediccion.
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Figura 55: Probabilidad de incidencia de DM segun 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
indice de Youden de 0,613. Si sélo realizaramos la sobrecarga oral de glucosa en
el seguimiento a los pacientes de alto riesgo (con score mayor de 4)
obtendriamos una sensibilidad del 65%, especificidad 89%, VPN 94%, VPP 49%

e indice de Youden 0,54.



El modelo se validé mediante la técnica del LOOCYV 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
precision y calibracion del modelo para estimar el efecto. Datos que se confirman

con la grafica de calibracion (figura 56).
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Figura 56: Estudio de la calibracién del modelo de prediccion de incidencia de DM.



5.2.- Prediccién de la incidencia de diabetes mediante machine learning.

Se seleccionaron 20 variables importantes desde el punto de vista tedrico
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 analisis por

su posible efecto modulador en la aparicién de nueva diabetes (figura 57).

VARIABLES CLINICAMENTE RELEVANTES

Edad (afios) Beta-Bloqueantes

IMC (Kg/cm?) Inhibidores de la aldosterona
Glucemia basal (mg/dL) Estatinas

Glucemia 2h (mg/dL) Diuréticos

HbA1c (%) Revascularizacion previa

HDL (mg/dL) Sindrome metabdlico
Trigliceridos (mg/dl) Insulinoresistencia

Enfermedad vascular Sexo

Hipertension arterial Filtrado glomerular (mL/min)
Historia familiar de DM Enfermedad coronaria multivaso

Figura 57: Variables seleccionadas por su relacion teérica o clinica con el desarrollo de DM.

Debido al elevado numero de posibles variables explicativas frente al
numero 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 andlisis multivariante de regresion logistica. La figura

recoge la distribucién por importancia de las variables testadas.
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Figura 58: Representacion grafica de las variables testadas por Boruta para el modelo de

prediccion de incidencia de DM.

La capacidad de prediccion 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 indice

de Youden de 0,532.
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Figura 59: Curva ROC obtenida mediante XGBoost para prediccion 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 prediccion del efecto. Son similares o inferiores a la obtenida
mediante regresioén logistica binaria con un AUC de 0,872 (IC 95% 0,811 a 0,933).

En la grafica se muestra una comparacién del rendimiento ROC obtenido

con los diferentes métodos de regresion.
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Figura 60: Porcentaje de AUC como medida del rendimiento de cada uno de los modelos
de machine learning. Logit: regresion logistica binaria. GAM: generalized additive model. SVM:

support vector machine. XGBoost: extreme gradient boost.



V. DISCUSION



5.1.- Abordaje diagnoéstico de la diabetes en la enfermedad coronaria.

¢,Debemos volver a las guias de 20077?

Las guias de practica clinica internacionales respaldan el uso de tres

métodos para identificar a pacientes con DM: la glucosa plasmatica en ayunas
(GB), glucemia tras 2 horas de una prueba de tolerancia a la glucosa (SOG) y
hemoglobina glicosilada (HbA1c)".
En el afo 2010 la ADA reconocié como nuevo criterio diagnoéstico de diabetes una
HbA1c> 6,5% *. La OMS incorpord el mismo criterio en 2011°. La inclusion de los
niveles de HbA1c como criterio diagndstico en pacientes con cardiopatia
isquémica se extrapolé de registros poblacionales, aunque estos estudios no
incluyeron una poblacion de pacientes con EAC verificada®. Desde entonces un
gran numero de publicaciones han discutido las ventajas y limitaciones de la
HbA1c para el diagndstico de diabetes. Podemos encontrar puntos a favor como
la comodidad para el paciente o su actual reproducibilidad. Entre las limitaciones
estan una baja sensibilidad, el coste econdmico o disponibilidad limitada de la
prueba en ciertas regiones’”.

El informe EUROASPIRE 1V, el registro mas grande que compara los tres
métodos de deteccidn de la disglucemia, demostré que la SOG es la prueba mas
sensible para el cribado de DM en EAC. Ademas la deteccion s6lo con HbA1c
hubiera dejado mas del 80% de los pacientes con nueva diabetes sin
diagnosticar'®. 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 afiadimos 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 glucemia basal fue la técnica de screening

que identifico mas pacientes (el 75% de todos los diabéticos).

FPG + 2hPG = OGTT
96%

Figura 61: Proporciéon y superposicion en el diagnostico de DM segun los diferentes
métodos de cribado en el estudio EUROASPIRE IV.

El uso de la sobrecarga oral de glucosa supone un cambio significativo
en la clasificacion del estado glucometabdlico 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
poblacién 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 0 33% vs 66% al utilizar la combinacién 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 obtenia realizando SOG''. Solo 5 casos nuevos
de DM fueron diagnosticados afiadiendo la HbA1c al método de cribado.

Concuerda con lo previamente reportado por nuestro grupo'2.

FPG+HbA1c
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Figura 62: Comparacioén de el estado glucometabdlico segtn los criterios diagnésticos
(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 mas prediabéticos con este método. FPG: glucemia basal. OGTT: sobrecarbga oral de

glucosa.



Los puntos de corte utilizados para el diagnéstico 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
definicion de estos criterios'®. Deben analizarse ademas teniendo en cuenta que
esta enfermedad macrovascular parece relacionarse principalmente con una
menor sensibilidad a la insulina mientras que la enfermedad microvascular esta
asociada la funcién disminuida de las células beta pancreaticas. La sensibilidad a
la insulina se evalua mejor mediante el uso de SOG ya que el estado postprandial
requiere una liberacion rapida 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
tipicas de estos pacientes'*.

La realizacion de la SOG también permite una mejor identificacion de
pacientes con prediabetes’. El diagndstico temprano de esta alteracion
glucometabdlica es importante porque permite intervenciones farmacoldgicas y de
estilo de vida para prevenir o retrasar la progresion a la diabetes que reduce el
riesgo de complicaciones macrovasculares'®. 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 realizacion de la SOG ha sido uno de los
argumentos en contra de su uso sistematico, 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 realizacién
de la SOG séla o junto a GB son los dos métodos menos costosos para los

sistemas de salud. Sin embargo SOG deja aun 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 HbA1c'™®.

Una reciente publicaciéon 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 aumentaria el gasto si todos
los pacientes de alto riesgo son sometidos a un programa intensivo de
prevencion. El uso de la SOG aumenta del 32% al 77%, entre los australianos
mayores de 40 afios, la poblaciéon con beneficio potencial (figura 63). Sin embargo
la intervencién precoz en DM ha conseguido disminuir la morbi-mortalidad
cardiovascular'’. 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 observd ahorro de costes en el
subgrupo con prediabetes y que fue tratado de manera preventiva'®. Creeemos

que los programas de screening deben ser valorados por las autoridades

sanitarias.

Screening scenario Eligible Blood SDM Eligible for Population Number needed Cost of Cost per Australian population aged >40 years®
population  test prevention prevention to treat to screening  case of Cost of Cost of Cost of
1d.ent1f1ed as program potential prevent 1case perperson diabetes . screening prevention  screening and
high risk of diabetes prevented program” prevention program

Blood test only

FPG 100% 2.5% 11.2% 52% 6.4° $83.80 $2720* $929 million ~ $528 million $1457 million

9.6 $4080°
19.2° $8160°

OGTT 100% 4.3% 21.0% 76.5% 9.7% $93.05 $4123° $1031 million $994 million $2025 million

14.6° $6205°
29.2° $12,410°

HbAlc 100% 0.8% 4.0% 32.2% 3.1° $90.90 $1318° $1008 million $188 million $1196 million

4.6° $1955°
9.2¢ $3910°

Figura 63: Costes de los diferentes escenarios de deteccion para el programa de prevencion de la

diabetes mediante analisis de sangre



Ademas, otra cuestion importante es en qué momento realizar esta SOG.
Como describimos en el capitulo 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 sindrome coronario agudo, el 76% de la
muestra, para evitar el efecto del estrés sobre el metabolismo glucidico basal.
Jiménez-Navarro el als demostraron la baja correlacion de la SOG realizada en
pacientes ingresados con sindromes coronarios agudos y la SOG 1 mes después
del alta. La proporcion de pacientes diabéticos bajo del 34% al 18% tras la
segunda sobrecarga oral de glucosa'. Similares resultados se reportaron en un
metaanalisis’® 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 diagnéstico 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 ultimas guias de la Sociedad Europea de Cardiologia sobre
Diabetes, Prediabetes y Enfermedad Cardiovascular publicadas en el afio 2013®
introdujeron un cambio relevante, en comparacion con las recomendaciones
anteriores, en cuanto al enfoque diagndstico de los trastornos del metabolismo de
la glucosa en pacientes con enfermedad coronaria: el diagnéstico debe basarse
de manera inicial en los valores de la glucemia basal y en niveles de HbA1c. Sélo
se debe realizar la sobrecarga oral de glucosa en casos dudosos, que al medico
le parezcan de alto riesgo o de diagndstico no concluyente. La identificacion de
estos pacientes no ha sido claramente definida®. 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 realizacion de la SOG era un elemento crucial®”.



Por el contrario, la American Diabetes Association (ADA) en sus
recomendaciones de 2018 para la clasificacién y el diagnéstico de DM no prioriza
la HbA1c como la unica herramienta de diagndstico y recomiendan la realizaciéon
de SOG. La ADA confirma que incluso aunque la HbA1c tiene varias ventajas en
comparaciéon con GB y SOG, éstas pueden ser compensadas por su menor
sensibilidad’. Asi mismo, el uso de la HbA1c puede infradiagnosticar hasta un
tercio menos que si utilizamos los criterios de glucosa. Reconocen las guias 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
glucacion de la hemoglobina independientemente de la glucemia deben tenerse
en cuenta. Estos pueden ser la edad, la raza y la presencia de anemia o
hemoglobinopatias’.

Nuestro grupo siempre ha defendido como método ideal para el cribaje
de la DM en pacientes con enfermedad coronaria el uso sistematico de la SOG
aunque es mas molesta para el paciente, compleja logisticamente para los
laboratorios de bioquimica o tenga problemas de reproducibilidad.

De todo esto, y apoyado ademas con los recientes resultados de EUROASPIRE
IV, podemos concluir que las recomendaciones para un diagnéstico exacto del
estado glucometabdlico en pacientes con enfermedad deberian 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 sindrome coronario agudo se debe
realizar un cribado inicial con HbA1c, cuyos valores no estan influenciados por la
situacion 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 practica real



5.2.- ; Qué aportan nuestros modelos de riesgo?

El uso de la SOG no estd generalizado entre los cardidlogos para
determinar el estado glucometabdlico de los pacientes con EAC. Quizas en
cumplimiento de las ultimas guias de practica clinica de la Sociedad Europea de
Cardiologia o quizas por diferentes razones esgrimidas, como son un supuesto
coste elevado, la posible variabilidad clinica o una fiabilidad no uniforme’®. En
este contexto han aflorado numerosos algoritmos diagndsticos o scores de riesgo
que pretenden identificar una poblacién de alto riesgo con el objetivo de optimizar
el uso de la SOG*,

En esta tesis doctoral se propone un modelo para el estudio de la
prevalencia de DM oculta obtenido mediante estadistica clasica o inteligencia
artificial, y otro que relaciona la incidencia de nueva DM a tres afios 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 estadistico. Ademas,
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 prediabetes’. Se pone asi de manifiesto un grupo
de riesgo en el que se ha demostrado un peor pronéstico a nivel cardiovascular.

El estudio Whitehall mostré que el riesgo de enfermedad cardiovascular
casi se duplicé en pacientes con |G en comparacién con aquellos con tolerancia a

la glucosa normal®

. También existe una relacion directa entre |G y la incidencia
de EAC y mortalidad por ECV durante los 23 afios de seguimiento en el Programa
Honolulu Heart ?*. Avalando estos datos, un metanalisis de 95,783 sujetos

seguidos mas de 12 afios, demostré 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
comparaciéon con la glucosa de referencia de 75 mg/dL. El valor umbral para I1G
(140 mg/dL tras 2-horas post-SOG) tambien se asocid con un riesgo relativo de
eventos isquémicos de 1.58 (IC95%: 1.19-2.10)%.

La identificacién y posterior inclusidon en programas de prevencion ha sido
asociada con una mejoria del mal prondstico que presenta este grupo de
pacientes con alteracion intermedia del metabolismo glucidico. Y a una reduccién
de la progresion a diabetes. Asi en el Diabetes Prevention Program Outcomes
study se consiguio revertir hasta niveles normales el metabolismo de la glucosa y
esto se asociaba a un menor riesgo cardiovascular?®®. En el estudio chino Da Qing
Diabetes Prevention Study se confirman estos resultados con una menor
mortalidad cardiovascular en los prediabéticos del grupo de intervencion (OR

0,59, IC95% 0,36-0,96; 0,033)".

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 clinicas y analiticas.

La seleccion de variables independientes o predictores importantes del
efecto fue similar con los dos métodos estadisticos (figura 64) aunque se

dicotomizaron en la regresion logistica.



Seleccién de predictores
por regresion logistica

Variables importantes
segun inteligencia artificial

Edad>65 anos

Edad (afios)

Glucemia basal 2 100 mg/dL

Glucemia basal (mg/dL)

Enfermedad vascular

Enfermedad vascular

HbA1c>5,5

HbA1C (%)

Disfuncion ventricular Filtrado glomerular (mL/min/

LDL colesterol (mg/dL)

Figura 64: Factores predictores en los modelos de regresién 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 exposicion menos relevante. El score clasico
presenta otra variable distintiva que es la disfuncidén ventricular. Esta disparidad
en las variables seleccionadas puede llegar a tener relevancia clinica. 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
componen?®,

Es clara la asociacion de la edad con la presencia de insulinoresistencia, lo
que relaciona la edad avanzada con la aparicion de diabetes.

La presencia de enfermedad cardiovascular previa orienta a que muchos
pacientes diabéticos ya han sufrido eventos o complicaciones no cardiacas antes
del diagndstico. La asociacion de la diabetes con la enfermedad vascular
periferica es muy robusta, s6lo superada por el tabaco como factor de riesgo con

un odds ratio mayor®.



En pacientes con DM tipo 2, la insulinoresistencia predispone a una
alteracion de la funcion y la estructura miocardicas. La hiperglucemia contribuye a
estas alteraciones a través de la acumulacién de radicales libres de oxigeno. Se
afecta la microcirculacion coronaria y, se desarrolla hipertrofia y fibrosis.
Finalmente se produce rigidez y disfuncién ventricular®®. Muchos pacientes
presentan asi una baja fraccion de eyeccion sin haber sufrido eventos isquémicos
agudos previos®'. Antidiabéticos como Empaglifozina y Canaglifozina mejoran la
funcién cardiaca en estudios in-vitro y han conseguido reducir los ingresos
hospitalarios por insuficiencia cardiaca en ensayos clinicos aleatorizados****. Se
pone asi de manifiesto la relacion entre la funcion ventricular y la presencia de

alteraciones del metabolismo hidrocarbonado.

El modelo por regresion logistica presenta un AUC 0,801 (IC 95% 0,738-
0,864), p<0,001. La creacién de un score de riesgo mediante puntuacion
simplifica su interpretacién. Existe un aumento de probabilidad de diabetes en los
pacientes con un score mas elevado. Ademas, la inclusion de variables clinicas

de uso habitual facilita su aplicabilidad®.

Como se comento en el apartado de resultados, la puntuacion score=2 es
la de mayor indice 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 diabeticos'. Si
proponemos que sea realizada en todos los pacientes con score>=2
someteriamos a la SOG a 154 pacientes (48%) del total de la muestra (318 sin
DM tras realizar glucemia basal o HbA1c), pero sélo dejariamos de diagnosticar

como diabéticos a 7 (13%) de 51.



Nuestro modelo para diabetes oculta presenta una precision diagnostica
similar a otros que podemos encontrar en la literatura. Noble et als, en una
excelente revision, compararon 94 scores de riesgo para el diagnostico de
diabetes en la poblacién general. Sin embargo sélo 7 son aplicables segun los
autores a la practica clinica. EI AUC de estos varia entre 0,78-0,85. Una
particularidad de todos estos estudios previamente publicados es que no han sido

comprobados en pacientes con enfermedad cardiovascular®?.

External validation
Score/study name,
country, reference Risk factors included in score AUROC Calibration Year, country AUROC Calibration
ARIC (Atherosclerosis Age, ethnicity, waist circumference, height, 0.80 NS 2010, USA 0.84 Hosmer-Lemeshow
Risk in Communities), systolic blood pressure, family history of P<0.001, after
Germany, Schmidt diabetes, fasting plasma glucose levels, recalibration P>0.10
2005 triglyceride levels, high density lipoprotein
cholesterol levels
Ausdrisk, Australia, Age, sex, ethnicity, parental history of 0.78 Hosmer-Lemeshow Not externally validated but has been studied as part of an
Chen 2010 diabetes, history of high blood glucose, P=0.85 intervention to improve outcomes®
use of antihypertensive drugs, smoking,
physical inactivity, waist circumference
Cambridge risk score, Age, sex, use of current corticosteroids, 0.74 with NS 2010, UK* 0.72 Hosmer-Lemeshow
UK, Rahman 2008* use of antihypertensive drugs, family threshold of P=0.77
history of diabetes, body mass index, 0.38
smoking
FINDRISC, Finland, Age, body mass index, waist 0.85 NS 2010,* Holland, 0.76 Hosmer-Lemeshow
Lindstrom 2003% circumference, use of antihypertensive Denmark, P=0.27
drugs, history of high blood glucose, Sweden, UK,
physical inactivity, daily consumption of Australia*
vegetables, fruits, and berries
Framingham Offspring Fasting plasma glucose levels, body mass 0.85 NS 2010, USA 0.78 Hosmer-Lemeshow
Study, USA, Wilson index, high density lipoprotein cholesterol P<0.001, after
2007 levels, parental history of diabetes, recalibration P>0.10
triglyceride levels, blood pressure
San Antonio risk score, Age, sex, ethnicity, fasting plasma glucose 0.84 Hosmer-Lemeshow 2010," USA; 0.83;0.83; Hosmer-Lemeshow
clinical model, USA, levels, systolic blood pressure, high P>0.2 2010,* Iran*; 0.78;0.78 P<0.001, after
Stern 2002* density lipoprotein cholesterol levels, body 2010, UK*; recalibration P>0.10;
mass index, family history of diabetes in 2010,% Iran* Hosmer-Lemeshow
first degree relative P<0.001, after
recalibration P=0.131;
Hosmer-Lemeshow
P=0.42;
Hosmer-Lemeshow
P=0.264
QDScore, UK, Age, sex, ethnicity, body mass index, 0.83 men, Brier score: 0.078 2011, UK 0.80 men,  Brier score: 0.053 men,
Hippisley-Cox 2009°  smoking, family history of diabetes, 0.85 men, 0.058 women 0.81 women 0.041 women
Townsend deprivation score, treated women

hypertension, cardiovascular disease,
current use of corticosteroids

Figura 65: Caracteristicas de los scores de riesgo de DM en poblacién general.

Tras la aplicacion de varias técnicas de inteligencia artificial obtuvimos una
precisibn mas alta con Random Forest. El AUC es de 0.840 (IC 95%) p<0,001.

Sensibilidad del 91% y Especificidad 63%.



La interpretacion de los modelos de riesgo obtenidos mediante algoritmos
de inteligencia artificial es mas dificil para el clinico. La probabilidad del evento no
aumenta de manera lineal a la exposicion (por ejemplo: el riesgo de morir
aumenta con la edad), ni tampoco con el odds ratio de una caracteristica (la
probabilidad de ictus es mayor en pacientes hipertensos). Ademas no es posible
obtener un score manualmente sumando los factores de riesgo presentes®. La
clasificacion individual segun el riesgo se obtiene mediante una aplicacion
informatica que incorpore el algoritmo de machine learning. Una simplificacién
practica 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 (indice de Youden) del modelo, como se detalla

graficamente en la figura.
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Figura 66: Curva ROC del modelo Random Forest sefialando punto de corte de bajo y alto
riesgo.



Segun nuestro conocimiento este es el primer estudio en que se aplican
técnicas de inteligencia artificial para screening de DM en la poblaciéon con
enfermedad coronaria establecida y que lo hace recogiendo datos de manera
prospectiva. La mayoria de los trabajos publicados se basan en la recoleccion de
variables incluidas en los historiales médicos o bases de datos creadas para otros
objetivos. En ninguno realizan SOG de glucosa para el diagnéstico certero de
DM®*’. Las recientes publicaciones en este campo utilizan uno o dos métodos de

machine learning para la prediccion del evento clinico®+®

, Sin embargo en esta
tesis doctoral se evaluan varios algoritmos: los mas empleados en prediccion de
riesgo en medicina y extendidos entre los investigadores®®. Una de las
limitaciones que presentamos es el relativo pequefio tamafo muestral en relacion
con otros previamente publicados. Sin embargo la posibilidad de realizar analisis
con pocos sujetos es una de las ventajas que aporta la inteligencia artificial frente

a la regresion logistica clasica®*°.

Anderson et cols analizaron de manera restrospectiva las historias clinicas
de 24.331 pacientes y aplicaron el método Reverse Engineering and Forward
Simulation (REFS) para deteccion de diabetes. Su modelo que incluia variables
como los triglicéridos, la presion arterial, los niveles de glucosa o factores
socieconomicos presentaba un AUC de 0,76, y fue testado en una cohorte de
validacion con buen resultado (AUC=0,78). Alguna de las variables que proponen
como significativas también han sido relevantes en nuestros analisis. Una de las
mayores limitaciones que describen los autores es que algunas variables
(antecedentes de familiares de diabetes, habitos de vida) estan recogidas en

pocos pacientes de la poblacion®.



En un analisis 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 diagndstica de la regresion logistica
(AUC=0,82) para diabetes. En nuestro trabajo las técnicas de machine learning
son mas precisas que la estadistica clasica, quizas en relacion al menor tamafo
muestral como se ha comentado previamente. De hecho los autores exponen
como al aumentar el tamafno de la muestra se produce un aumento de la precision

del modelo de regresion logistica, mientras que el RandomForest mantiene un
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Figura 67: Relacion entre la precision y el tamarfio muestral. LF: regresion logistica.
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 Exerclse
Testing (FIT) project se estudiaron 62 variables como predictores de diabetes. Se
clasificaron en cuatro categorias: caracteristicas demograficas, historial de le

enfermedad, historial de uso de medicamentos y signos de la prueba de estrés®’.



Se utilizé una técnica de ensamblaje, similar a la utilizada en nuestro trabajo, para
comprobar los siguientes algoritmos: Naive Bayes Tree, RandomForest y Logistic
Model Tree. Con un area 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 diagnoéstico basada en los modelos de diabetes

oculta.

Debemos recordar, en este punto, que nuestros modelos se delimitan al
diagnostico 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 poblacién a estudio (n=338). Para lo

cual proponemos el siguiente algoritmo diagndstico:



Pacientes sometidos a ICP
n =338

Glucemia basal* >= 126 mg/dL

HbA1c >=6,5%
Si No
n=26 n=312
Score >= 2 Score <2
RandomForest alto riesgo RandomForest bajo riesgo
Realizar SOG No realizar SOG
(n=154) (n=158)
Diabéticos Diabéticos Diabéticos no
n=26 n=44 diagnosticados
(33,8%) (57,1%) n=7 (9,1%)

* En pacientes con SCA la glucemia basal no debe realizarse en el momento agudo. Se recomienda
hacer la SOG a las 2-3 semanas del alta.

Figura 68: Algoritmo diagndstico 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% . EI AUC es de 0,854 (IC 95% 0,804-0,904), p<0,001.
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Figura 69: Curva COR del algoritmo para prevalencia de DM



La mayor limitacion es la falta de validacién externa. Aunque el modelo de
riesgo para prediccion de diabetes oculta ya fue testado por nuestro grupo en otra
cohorte de validacién con buen resultado (AUC 0,84 1C95% 0,74-0,95. p<0,001)*,
es necesario repetir el reclutamiento de nuevos pacientes para comprobar la

fiabilidad del algoritmo global.

En pacientes con enfermedad coronaria, una reciente publicacion plantea
la realizacién 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
diagnosticas de DM. Esta estrategia consigue encontrar un 17% mas de pacientes
con DM a expensas de realizar la SOG a un 30% de la poblacién. Presenta una

sensibilidad (83%), un poco menor a nuestro estudio, y un VPN del 97%°.

Gyberg et als establecen un algoritmo basado en el uso de la glucemia
basal, la HbA1c y la SOG estandar 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 util y
puede aplicarse clinicamente para detectar o excluir DM con precision adecuada
en pacientes con enfermedad coronaria*®. En comparacién con nuestro score, no
incluyen variables clinicas, soélo la posibilidad de acortar el tiempo de SOG. Se
exigié formacion centralizada al personal que realizaba la extraccion de sangre y
las mediciones de glucosa. Todos los centros utilizaron el mismo equipo
analizador. Son dos importantes limitaciones porque supone unas necesidades

logisticas similares a una SOG estandar de dos horas.



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)

Figura 70: Comparacién de la precision diagnéstica de los diferentes algoritmos.

5.2.3.- Scores de incidencia de diabetes. Una oportunidad para la prevencion
secundaria.

Reportamos una incidencia de DM en pacientes con enfermedad
coronaria de 43,6 casos/1000 pacientes-afio (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 cirugia cardiaca que no eran diabéticos
pero presentaban hiperglucemia de estrés postoperatorio®’.

La busqueda sistematica de DM, como la realizada en nuestro estudio,
no es frecuente. Sélo con el estudio de la glucemia basal y la historia clinica se ha
descrito una incidencia de 37 casos/1000 personas/afno en una poblacién italiana
de paciente con IAM*2. Tambien presentan alta probabilidad de desarrollar
diabetes otros grupos de riesgo como los pacientes con enfermedad renal
cronica, en los que recientemente se ha descrito una incidencia en torno a 20
casos/1000personas/afno. La incidencia fue mayor en aquellos con multiples
factores de riesgo cardiovascular o aterosclerosis establecida®’.

Nuestros modelos presesentan un elevado AUC (figura 71). Ambos

continenen las mismas variables predictoras, seleccionadas por regresion



logistica o el algoritmo Boruta: Glucemia basal, HbA1c, enfermedad vascular y
los niveles de trigliceridos.

La hipertrigliceridemia es una caracteristica fundamental de la llamada
dislipemia aterogénica, descrita en la introduccién. 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 habian participado en una encuesta de salud 20 afos antes y se
determind su sensibilidad a la insulina. EI 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 confusion, sélo los niveles bajos de HDL-C seguian siendo
predictor independiente de insulinoresistencia. Otros estudios longitudinales
muestran que la hipertrigliceridemia, los niveles bajos de HDL-C y/o el indice
sérico de triglicéridos/HDL-C pueden predecir el riesgo futuro de desarrollar DM

tipo 2%44¢,

AUC (IC95%)

Regresion Logistica 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 progresiéon a

DM y con ello conseguir una mejoria del prondstico cardiovascular®®?’.



¢ Y como debemos tratar a estos pacientes de alto riesgo?.

Ensayos como ACCORD o ADVANCE no han mostrado reduccién en los
eventos cardiovasculares con el control intensivo de la glucemia, ya que estos
parecen estar mas relacionados con la insulinoresitencia que con los niveles de
glucosa?’*®. Sin embargo es claro que el control de otros factores de riesgo,la
bajada de peso, la dieta cardiosaludable y el ejercicio fisico logran reducir la
morbi-mortalidad cardiaca y evitar la progresion de la DM. En el estudio STENO,
160 pacientes diabéticos con microalbuminuria (edad media 55,1 afos, 5,5 afos
de evolucion 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)**. Una
reciente publicacion ha puesto de manifiesto como el aumento de la actividad
fisica disminuye el riesgo de progresién a diabetes. El incremento de 2.000 pasos
diarios medidos con un podometro, se asocié con un riesgo 5,5% menor de
progresion a la diabetes (OR 0,95; IC del 95%: 0,92 -0,97) *°. Nuestro grupo
previamente ha publicado como un programa especifico de prevencidon
secundaria puede mejorar el control de factores de riesgo, incrementar el uso de
farmacos como las estatinas o disminuir la prevalencia de sindrome metabdlico en
la poblacién coronaria. Esto revierte en menor numero de eventos isquémicos en

el grupo de intervencién (el 9,2 frente al 18,2%; p = 0,023)°".

Proponemos incluir a los pacientes, que nuestros scores determinen como
de alto riesgo, en un programa de intervencion multidisciplinar que incluya
rehabilitacion cardiaca, aumento de la actividad fisica, control estricto de factores
de riesgo, educacién para la diabetes, etc. Su beneficio debe ser evaluado de

manera prospectiva.



Pacientes no diabéticos a
nivel basal
n=191

Score incidencia >=4
XGBoost de alto riesgo

Si No
n=36 (19%) n=155 (81%)

Monitorizar GB, HbA1cy
SOG cada 12 meses

Programa de prevencion Prevencion segun guias de
multidisciplinar préactica clinica

Figura 72: Posible programa de seguimiento en pacientes de alto riesgo.

Con un planteamiento similar el estudio ADDITION, realizado en poblacién
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 prevencion®®. No llevaron a cabo la intervencion. 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%"%. Pusieron de manifiesto como en pacientes diabéticos se
implementan las medidas de prevencion y sin embargo la prediabetes no es

percibida muchas veces como una situacion de alto riesgo.



5.3.- Insulinoresistencia y sindrome metabdlico: marcadores de riesgo de

diabetes y enfermedad cardiovascular.

Describimos una prevalencia de sindrome metabdlico (SM) entre el 50-60%
en nuestra poblacion. Hasta un 34% de los pacientes sometidos a
intervencionismo presentaban insulinoresistencia medida por HOMA o indice de
QUICKI. Se ha postulado que la insulinoresistencia describe un grupo de
alteraciones que ocurren mas comunmente en individuos resistentes a la insulina
o hiperinsulinémicos. La resistencia a la insulina, no es una enfermedad en si
misma, sino una anomalia fisiopatolégica que aumenta la probabilidad de
diabetes mellitus tipo 2, enfermedad cardiovascular, esteatosis hepatica,
hipertension e incluso cancer. EI SM como entidad clinica tiene el objetivo de ser
una herramienta clinica que pueda identificar individuos presuntamente
insulinoresistentes y con mayor riesgo de ECV. No todos los pacientes con
sindrome metabdlico presentan baja sensibilidad a insulina®*. Esto podria 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-IIl en 47% (IC 95% 43,6-50,9)*°. Es
similar a la encontrada por nuestro grupo. Aunque no existen diferencias
significativas, la menor proporciéon de SM puede deberse a que este trabajo se
realizé en paciente estables frente a una poblacién con alto indice de sindrome
coronario agudo (76%) como ocurre en nuestro trabajo. EI SCA se ha relacionado

con el sindrome metabdlico. Milonis et als describieron como la prevalencia de



SM es significativamente mayor en el grupo de pacientes con primer episodio de

SCA en comparacion con el grupo de control (40,4% frente al 23,5%, p = 0,003)°.

Se ha especulado si la prevalencia de SM varia segun 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-IIl en cuanto a la

definicion de obesidad abdominal (figura 34).

Criterio diagnéstico Prevalencia IC 95%
empleado (%)
ATPHI 50,9 45,7-56,34
IDF 59,8 54,66-65,14
OomMS 50 44,6-55,39

Figura 34: Prevalencia de SM segun el criterio diagnostico utilizado.

Un estudio portugués también reporta diferencias de prevalencia segun la
definicién utilizada en pacientes sometidos a coroanriografia electiva . 39.3%
segun criterios ATP lIl, 53.8% (IDF) y 48.4% (AHA)*". Un alta prevalencia (70-
75%) pero sin diferencias entre criterios fue descrita por et als en mujeres con
enfermedad coronaria®®.

En el San Antonio Heart Study el sindrome metabdlico se relaciona con la
incidencia de DM (OR 3.30, IC 95% 2.27-4.80)°° de manera similar a como ocurre
en los datos aqui referidos. El odds ratio, segun la definicion de SM empleada,
esta entre 3,3-5,8 para la prevalencia de DM y 4,1-6,6 para el desarrollo de DM a
tres afos. 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 DM,

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)%°. Similares resultados podemos ver en el San Antonio Heart
Study®”.

Datos no publicados del seguimiento de nuestros pacientes también
evidencian la importancia de la insulinoresistencia en el prondstico cardiovascular.
Para un end-point combinado que incluye mortalidad, infarto no fatal, necesidad
de nueva revascularizacion e ictus isquémico aumenta el riesgo con un OR 2,1

(1C95% 1,075-4,1, p=0,03) en el analisis multivariante.



Insulinoresistencia

1,0 L No

.y IN1T

MACE:
Muerte, infarto no fatal, ACV, ingreso por SCA

Log Rank (Mantel-Cox) p=0,026
OR 2,1 (IC 95% 1,075-4,1) p=0,03

0 2,50 5,00 7,50 10,00 12,50

Meses de seguimiento

Figura 73: Eventos cardiovasculares en relacién con la insulinoresistencia.

En nuestra poblacién de pacientes coronarios sin diabetes previa el HOMA
(r’=0,98 p<0,001) y el indice QUICKI (r*= -0,98 p<0,001) se correlacionan con la
insulinemia y no con la glucemia basal o la glucemia 2h-post-SOG. Se comprueba
asi el hecho de que en las primeras fases de las alteraciones del metabolismo
hidrocarbonado la hiperinsulinemia es capaz de mantener niveles normales de
glucemia®. Para reducir eventos cardiovasculares futuros no debemos controlar

de manera intensiva los niveles de glucosa sino las alteraciones que subyacen®”

51



5.4.- Discusion sobre metodologia: Regresion logistica vs Machine Learning.

En esta tesis doctoral se realiza ademas la comparacién de dos métodos de
regresion o clasificacion: La propuesta por la estadistica clasica, para la presencia
0 no de diabetes, representada por la regresion logistica y los algoritmos que

englobamos dentro de la inteligencia artificial®*.

Muchos autores plantean que la IA puede llegar a sustituir las técnicas mas
empleadas en la estimacién del riesgo en biomedicina. En los ultimos afios ha
aumentado de manera exponencial el numero de publicaciones en este campo.
En una excelente revision Contreras et als muestran las diferentes aplicaciones
que la IA tiene dentro del estudio de la DM: screening y diagndstico,

complicaciones, control glucémico, respuesta a tratamientos, etc®®
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Figura 74: Publicaciones con el término inteligencia artificial y diabetes en los ultimo afios.



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 estadistica clasica se basan en la inferencia, sin
embargo la inteligencia artificial mediante la representacién algoritmica de la
estructura de los datos realiza clasificacion (diabetes si/no) o predice un

parametro continuo (glucemia)®.

b) Suprime la posibilidad de interaccién. Ocurre interaccidn entre variables
cuando la relacién de una de ellas con el efecto (por ejemplo: los triglicéridos con
la diabetes) depende de los niveles de la otra (perimetro abdominal). Otro autores
se refieren a este problema como colinearidad o falta de independencia de las
observaciones. La interaccién disminuye la calidad del modelo. En estadistica
inferencial clasica se asume que no existe interaccion®. Las técnicas de regresion
logistica intentan, muchas veces sin éxito, suprimir ésta mediante la busqueda y
control de factores de confusion-interaccién; o el andlisis multivariante. El machine
learning consigue suprimir la interaccibn o heterogenicidad no haciendo
asunciones sobre la distribucién de los datos y no estableciendo hipétesis de

relacion entre variable a priori®*°,

¢) Es posible con machine learning establecer modelos con un tamafio
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 error®®. En nuestro
trabajo, para 51 pacientes diabéticos ocultos, el modelo de regresion logistica

esta compuesto por 5 predictores (cumple justo la regla). Los algoritmos de IA



estan construidos para permitir mas variables que observaciones y para predecir
efectos raros®. Podemos comprobar del trabajo de previamente descrito del
Jackson Heart Study como la precision de la regresion logistica aumenta con el
tamario de la poblacion a estudio®. Con una muestra (n=338) limite, describimos
como el RandomForest y el XGBoost presentan mayor capacidad diagndstica.
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 regresion logistica. El area bajo la

curva para los modelos de incidencia se pueden ver en la figura siguiente.
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Figura 75: AUC (%) de los modelos de incidencia de DM

d)  Seleccion de predictores incluidos en los modelo. En regresién logistica
suelen emplearse dos técnicas de seleccion de variables: incluir en el modelo las
que son significativas en el analisis univariante o los métodos de inclusién-
exclusion por pasos. Ambos han sido utilizados para nuestro analisis.

Al usar estas técnicas se disminuye la capacidad para generalizar

predicciones y también que el modelo pueda ser validado en otra cohorte



externa®’. La seleccién de variables realizada por el algoritmo Boruta, por
MARSPIlines, 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 dicotomizacion excesiva. Una variable continua
se dicotomiza con dos objetivos aumentar la posibilidad de significacion
estadistica y simplificar la interpretacion e los resultados. Aunque es frecuente su
uso en biomedicina, puede ser impropia o excesiva®®. Se origina entonces perdida
informacion contenida en la variable continua, una mejor precisién del modelo o
falta de calibracion. No ocurre esto con técnicas de aprendizaje supervisado,
como las empleadas en esta tesis doctoral, de inteligencia artificial. Las variables
del estado glucometabdlico (GB y HbA1c) ademas de la edad, los niveles de
triglicéridos o la fraccidén de eyeccion estan dicotomizadas en nuestros scores de
riesgos inferenciales sin embargo no se pierde calibracion, especialmente en el
modelo de incidencia de diabetes (figuras 44 y 53).

Por otro lado, la interpretacidén de los modelos de machine learning es dificil,
se necesita formacidén especifica en ingenieria o matematicas 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 fisiopatolégico o
clinico . Asi la aplicacion 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 problemas®*3:%4,



VI. CONCLUSIONES



CONCLUSIONES

= El estado glucometabdlico 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 disfuncion ventricular o las alteraciones
lipidicas.

= ElI sindrome metabdlico y la insulinoresistencia son marcadores
independientes de diabetes.

= La creacion 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 aplicacién practica supone la
creacion de un algoritmo diagndstico con elevada capacidad de
clasificacion.

» 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 intervencion multidisciplinar.

» Los modelos establecidos por machine learning (Extreme Gradient Boost o
Random Forest) son mas precisos que los que desarrollados por
estadistica clasica.

= La validacion interna, la precision y calibracion de los modelos es
adecuada. El reclutamiento de una nueva cohorte es necesario para la

validacion externa del programa de diagnéstico y seguimiento propuesto.
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Anexo 2: Paquetes estadisticos empleados para la realizacion 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

Tiangi 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 Muller (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/



VIIl. BIBLIOGRAFIA



BIBLIOGRAFIA

Introduccién

1. Classification and Diagnosis of Diabetes: Standards of Medical Care in
Diabetes—2018American Diabetes Association. Diabetes Care 2018
Jan; 41 (Supplement 1): S13-S27.

2. Colom, C., Chico, A., Carreras, G., Aulinas, A., Pujol, I., y Pérez, A. Control
glucémico y complicaciones cronicas a 20 afios del comienzo de la diabetes
tipo 1. Resultados de una unidad especializada. Avances en Diabetologia.

2015; 31(3): 113-119.

3.  Kahn, S. E., Cooper, M. E., y Del Prato, S. Pathophysiology and treatment of
type 2 diabetes: perspectives on the past, present, and future. The Lancet.

2014; 383(9922): 1068-1083.

4.  Mayer-Davis, E. J., Lawrence, J. M., Dabelea, D., Divers, J., Isom, S., Dolan,
L., ... y Pihoker, C. Incidence trends of type 1 and type 2 diabetes among
youths, 2002—-2012. New England Journal of Medicine. 2017; 376(15): 1419-

1429.

5. Nadal, J. F., y de Pablo Pons, M. L. 3 Alteraciones metabdlicas como origen
de la diabetes tipo 2 en poblacion joven. Jovenes: factores de riesgo

cardiovascular. 2016; 41.

6. Bernal, M. C., y Aguilar, J. V. Diabetes tipo 2 infanto juvenil. Revista Clinica

Espanola.2018.



10.

11.

12.

13.

Hernandez Ruiz de Eguilaz, M., Batlle, M. A., Martinez de Morentin, B., San-
Cristébal, R., Pérez-Diez, S., Navas-Carretero, S., y Martinez, J. A. Cambios
alimentarios y de estilo de vida como estrategia en la prevencion del
sindrome metabdlico y la diabetes mellitus tipo 2: hitos y perspectivas.

In Anales del Sistema Sanitario de Navarra.2016; 39(2): 269-289).

Salzber, S., Alvarinas, J., Lépez, G., Gorban de Lapertosa, S., Linari, M. A.,
Falcon, E. y Gama, M. Guias de diagndstico y tratamiento de la diabetes

gestacional. ALAD, 2016. Rev. Soc. Argent. Diabetes. 2016;50(3): 117-128.

Maiz, N., y Plasencia, W. Cribado precoz de diabetes gestacional y

macrosomia. Progresos de Obstetricia y Ginecologia. 2014;57(10):472-480.

Fowler, M., J. Microvascular and Macrovascular Complications of Diabetes.

Clin Diabetes. 2014;29(3):116-22.

Cho, N. H., Shaw, J. E., Karuranga, S., Huang, Y., da Rocha Fernandes, J.
D., Ohlrogge, A. W., y Malanda, B. IDF Diabetes Atlas: global estimates of
diabetes prevalence for 2017 and projections for 2045. Diabetes research

and clinical practice. 2018;138: 271-281.

Ogurtsova, K., da Rocha Fernandes, J. D., Huang, Y., Linnenkamp, U.,
Guariguata, L., Cho, N. H., ... y Makaroff, L. E. Diabetes Atlas: Global
estimates for the prevalence of diabetes for 2015 and 2040. Diabetes

research and clinical practice. 2017; 128: 40-50.

Soriguer, F., Goday, A., Bosch-Comas, A. et al. Prevalence of diabetes
mellitus and impaired glucose regulation in Spain: the Di@bet.es Study.

Diabetologia (2012) 55: 88.



14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

Garber, A. J., Abrahamson, M. J., Barzilay, J. |., Blonde, L., Bloomgarden, Z.
T., Bush, M. A. y Garber, J. R. Consensus statement by the American
Association of Clinical Endocrinologists and American College of
Endocrinology on the comprehensive type 2 diabetes management
algorithm—2016 executive summary. Endocrine Practice. 2016; 22(1): 84-

113.

Sirmans, S. M., y Pate, K. A. Epidemiology, diagnosis, and management of

polycystic ovary syndrome. Clinical epidemiology. 2014;6: 1.

World Health Organization .Obesity and overweight http.2017. [Online].
[Citado el 01 de Julio de 2018]. Disponible en:://www.who.int/news-

room/fact-sheets/detail/obesity-and-overweight

World Health Organization. Noncommunicable diseases: progress monitor.

2017.

Aschner, P. Metabolic syndrome as a risk factor for diabetes. Expert Review

of Cardiovascular Therapy. 2010; 8(3): 407-412.

del Rosario, M. C., Ossowski, V., Knowler, W. C., Bogardus, C., Baier, L. J.,
y Hanson, R. L. Potential epigenetic dysregulation of genes associated with
MODY and type 2 diabetes in humans exposed to a diabetic intrauterine
environment: an analysis of genome-wide DNA methylation. Metabolism.

2014, 63(5): 654-660.

Prasad, R. B., y Groop, L. Genetics of type 2 diabetes—ypitfalls and

possibilities. Genes. 2015; 6(1): 87-123.



21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

Johnsson, I. W., Haglund, B., Ahlsson, F., y Gustafsson, J. A high birth
weight is associated with increased risk of type 2 diabetes and

obesity. Pediatric obesity. 2015; 10(2): 77-83.

Wang, T., Huang, T., Li, Y., Zheng, Y., Manson, J. E., Hu, F. B., y Qi, L. Low
birthweight and risk of type 2 diabetes: a Mendelian randomisation

study. Diabetologia. 2016; 59(9): 1920-1927.

Calle, M. C., y Fernandez, M. L. Inflammation and type 2 diabetes. Diabetes

y metabolism. 2012; 38(3): 183-191.

Franks P., W, McCarthy M., |. Exposing the exposures responsible for type 2

diabetes and obesity. Science 2016;354(6308):69-73.

NCD-RisC. Worldwide trends in diabetes since 1980: a pooled analysis of
751 populationbased studies with 4-4 million participants. Lancet

2016;387:1513-30.

Bommer, C., Heesemann, E., Sagalova, V., Manne-Goehler, J., Atun, R,,
Barnighausen, T., y Vollmer, S. The global economic burden of diabetes in
adults aged 20-79 years: a cost-of-iliness study. Lancet Diabetes Endocrinol

2017:8587(17):1-8.

Mendis, S., Puska, P., y Norrving, B. Global atlas on cardiovascular disease

prevention and control. World Health Organization.2011.

Attaway, A., Ayache, M., Velani, S., McKell, J., Wenzel, S., Castro, M., ... y
Pirozzi, G. Atherosclerosis: an inflammatory disease. American Journal of

Respiratory and Critical Care Medicine. 2017; 196(7): 920-922.



29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

Libby, P. Inflammation in atherosclerosis. Arteriosclerosis, thrombosis, and

vascular biology. 2012;32(9): 2045-2051.

Nilsson, J., y Hansson, G. K. The changing face of atherosclerotic plaque

inflammation. Journal of internal medicine. 2015; 278(5): 430-432.

Nathan, D. M., Bayless, M., Cleary, P., Genuth, S., Gubitosi-Klug, R., Lachin,
J. DCCT/EDIC Research Group. Diabetes control and complications
trial/epidemiology of diabetes interventions and complications study at 30

years: advances and contributions. Diabetes. 2013;62(12): 3976-3986.

Beckman, J. A., Paneni, F., Cosentino, F., y Creager, M. A. Diabetes and
vascular disease: pathophysiology, clinical consequences, and medical

therapy: part Il. European heart journal. 2013; 34(31): 2444-2452.

Stout, R. W. (Ed.). Diabetes and atherosclerosis (Vol. 125). Springer Science

y Business Media.2012.

Gao, Y., Lu, B., Sun, M. L., Hou, Z. H., Fang, F. Y., Cao, H. L., ... y Budoff,
M. J. Comparison of atherosclerotic plaque by computed tomography
angiography in patients with and without diabetes mellitus and with known or
suspected coronary artery disease. The American journal of cardiology.

2011; 108(6): 809-813.

Kappetein, A. P., Head, S. J., Morice, M. C., Banning, A. P., Serruys, P. W.,
Mohr, F. W., ... y Syntax Investigators. Treatment of complex coronary artery
disease in patients with diabetes: 5-year results comparing outcomes of
bypass surgery and percutaneous coronary intervention in the SYNTAX

trial. European Journal of Cardio-Thoracic Surgery. 2013; 43(5):1006-1013.



36.

37.

38.

39.

40.

41.

ElBardissi, A. W., Aranki, S. F., Sheng, S., O'Brien, S. M., Greenberg, C. C.,
y Gammie, J. S. Trends in isolated coronary artery bypass grafting: an
analysis of the Society of Thoracic Surgeons adult cardiac surgery
database. The Journal of thoracic and cardiovascular surgery. 2012; 143(2):

273-281.

Lazar, H. L., McDonnell, M. M., Chipkin, S., Fitzgerald, C., Bliss, C., y Cabral,
H. Effects of aggressive versus moderate glycemic control on clinical
outcomes in diabetic coronary artery bypass graft patients. Annals of

surgery. 2011; 254(3): 458-464.

Jude, E. B., Eleftheriadou, I., y Tentolouris, N. Peripheral arterial disease in

diabetes—a review. Diabetic medicine. 2010;27(1): 4-14.

Paraskevas, K. |., Baker, D. M., Pompella, A., y Mikhailidis, D. P. Does
diabetes mellitus play a role in restenosis and patency rates following lower
extremity peripheral arterial revascularization? A critical overview. Annals of

vascular surgery. 2008; 22(3): 481-491.

Diaz-Perera, G., Concepcion Quero, F., Quintana Setién, C., y Alemafy
Pérez, E. Factores de riesgo y enfermedades consecuentes de la
aterosclerosis en pacientes diabéticos. Revista Habanera de Ciencias

Médicas. 2010;9(3): 313-320.

Grapov, D., Adams, S. H., Pedersen, T. L., Garvey, W. T., y Newman, J. W.
Type 2 diabetes associated changes in the plasma non-esterified fatty acids,

oxylipins and endocannabinoids. PloS one. 2012; 7(11):e48852.



42.

43.

44,

45.

46.

47.

48.

Hamilton, S. J., & Watts, G. F. (2013). Endothelial dysfunction in diabetes:
pathogenesis, significance, and treatment. The review of diabetic studies:

RDS. 2013; 10(2-3): 133

Mudau, M., Genis, A., Lochner, A., & Strijdom, H. Endothelial dysfunction:
the early predictor of atherosclerosis. Cardiovascular journal of Africa.

2012; 23(4): 222.

Roberts, A. C., & Porter, K. E. Cellular and molecular mechanisms of
endothelial dysfunction in diabetes. Diabetes and Vascular Disease

Research. 2013; 10(6): 472-482.

Recio-Mayoral, A., Rimoldi, O. E., Camici, P. G., & Kaski, J. C Inflammation
and microvascular dysfunction in cardiac syndrome X patients without
conventional risk factors for coronary artery disease. JACC: Cardiovascular

Imaging. 2013; 6(6): 660-667.

Furchgott, R. F., & Zawadzki, J. V. The obligatory role of endothelial cells in
the relaxation of arterial smooth muscle by acetylcholine. Nature.

980; 288(5789): 373.

Sitia, S., Tomasoni, L., Atzeni, F., Ambrosio, G., Cordiano, C., Catapano, A.
& Picano, E. From endothelial dysfunction to atherosclerosis. Autoimmunity

reviews. 2010; 9(12): 830-834.

Montezano, A. C., & Touyz, R. M. Reactive oxygen species and endothelial
function—role of nitric oxide synthase uncoupling and Nox family nicotinamide
adenine dinucleotide phosphate oxidases. Basic & clinical pharmacology &

toxicology. 2012; 110(1): 87-94.



49.

50.

51.

52.

53.

54.

55.

Favero, G., Paganelli, C., Buffoli, B., Rodella, L. F., & Rezzani, R.
Endothelium and its alterations in cardiovascular diseases: life style

intervention. BioMed research international. 2014; 2014.

Yang, J. C. S., Huang, F., Wu, C. J., Chen, Y. C,, Lu, T. H., & Hsieh, C. H.
Simvastatin reduces VCAM-1 expression in human umbilical vein endothelial
cells exposed to lipopolysaccharide. Inflammation Research. 2012; 61(5):

485-491.

Minzel, T., Gori, T., Bruno, R. M., & Taddei, S. Is oxidative stress a
therapeutic target in cardiovascular disease?. European heart journal.

2010; 31(22): 2741-2748.

Lum, H., & Roebuck, K. A. Oxidant stress and endothelial -cell
dysfunction. American Journal of Physiology-Cell Physiology. 2001; 280(4):

C719-C741.

Hadi, H. A., Carr, C. S., & Al Suwaidi, J. Endothelial dysfunction:
cardiovascular risk factors, therapy, and outcome. Vascular health and risk

management. 2005; 1(3): 183.

Higashi, Y., Noma, K., Yoshizumi, M., & Kihara, Y. Endothelial function and
oxidative stress in cardiovascular diseases. Circulation journal. 2009; 73(3):

411-418.

Karbach, S., Wenzel, P., Waisman, A., Munzel, T., & Daiber, A. eNOS
uncoupling in cardiovascular diseases-the role of oxidative stress and

inflammation. Current pharmaceutical design. 2014; 20(22): 3579-3594.



56.

57.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

Dinh, Q. N., Drummond, G. R., Sobey, C. G., & Chrissobolis, S. Roles of
inflammation,  oxidative  stress, and vascular dysfunction in

hypertension. BioMed research international. 2014; 2014.

Keane, M. P., & Strieter, R. M. Chemokine signaling in inflammation. Critical

care medicine. 200; 28(4). N13-N26.

Lusis, A. J. Atherosclerosis. Nature. 2000; 407(6801): 233—41.

Sweeney, S. E., & Firestein, G. S. Rheumatoid arthritis: regulation of synovial
inflammation. The international journal of biochemistry & cell biology. 2004;

36(3): 372-378.

Huang, Y., Yan, L., Rong, S., Haller, H., & Kirch, T. TNF-a induces
endothelial  dysfunction via PKC-(-dependent NADPH  oxidase
activation. Journal of Huazhong University of Science and Technology

[Medical Sciences]. 2012; 32(5): 642-647.

Zhang, C. The role of inflammatory cytokines in endothelial

dysfunction. Basic research in cardiology. 2008; 103(5): 398-406.

Wajant, H., Pfizenmaier, K., & Scheurich, P. Tumor necrosis factor

signaling. Cell death and differentiation. 2003; 10(1): 45.

Mooradian, A. D. Dyslipidemia in type 2 diabetes mellitus. Nature Reviews

Endocrinology. 2009; 5(3): 150.

Garg, N., Agrawal, Y. B., & Gupta, S. A study of lipid profile levels in
diabetics and non-diabetics taking TC/HDL ratio and LDL/HDL ratio into

consideration. J. Ind. Acad. Clin. Med. 2014; 15(3/4): 192-195.



65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

Wu, L., & Parhofer, K. G. (2014). Diabetic dyslipidemia. Metabolism, 63(12),

1469-1479.

VinodMahato, R., Gyawali, P., Raut, P. P., Regmi, P., Singh, P., Raj, D., &
Gyawali, P. Association between glycaemic control and serum lipid profile in
type 2 diabetic patients: Glycated haemoglobin as a dual

biomarker. Biomedical research. 2011; 22(3).

Appelman, Y., van Rijn, B. B., Monique, E., Boersma, E., & Peters, S. A. Sex
differences in cardiovascular risk factors and disease

prevention. Atherosclerosis. 2015; 241(1): 211-218.

Arca, M., Pigna, G., & Favoccia, C. Mechanisms of diabetic dyslipidemia:
relevance for atherogenesis. Current vascular pharmacology. 2012; 10(6):

684-686.

Sirimarco, G., Labreuche, J., Bruckert, E., Goldstein, L. B., Fox, K. M.,
Rothwell, P. M., ... & Fox, K. Atherogenic dyslipidemia and residual

cardiovascular risk in statin-treated patients. Stroke. 2014; 45(5): 1429-1436.

Reaven, G. M. Role of insulin resistance in human disease. Diabetes.

1988;37(12): 1595-1607.

Goldstein, B. J. Insulin resistance as the core defect in type 2 diabetes

mellitus. The American journal of cardiology. 2002; 90(5): 3-10.

Kahn, S. E., Cooper, M. E., & Del Prato, S. Pathophysiology and treatment of
type 2 diabetes: perspectives on the past, present, and future. The Lancet.

2014; 383(9922): 1068-1083.



73.

74.

75.

76.

77.

78.

79.

Wallace, T. M., & Matthews, D. R. The assessment of insulin resistance in

man. Diabetic Medicine. 2002; 19(7): 527-534.

Reaven, G. The metabolic syndrome or the insulin resistance syndrome?
Different names, different concepts, and different goals. Endocrinology and

metabolism clinics of North America. 2004; 33(2); 283-303.

Haffner SM, Lehto S, Ronnemaa T et al. Mortality from coronary heart
disease in subjects with type 2 diabetes and in non diabetic subjects with

and without prior myocardial infarction. N Engl J Med 1998;339:229-34.

Van de Werf F, Ardissino D, Betriu A et al. Task Force on the Management
of Acute Myocardial Infarction of the European Society of Cardiology.
Management of acute myocardial infarction in patients presenting with ST-
segment elevation. The Task Force on the Management of Acute Myocardial

Infarction of the European Society of Cardiology. Eur Heart J 2003;24:28—66.

Norhammar A, Tenerz A, Nilsson G, Hamsten A, Efendic S, Rydén L,
Malmberg K. Glucose metabolism in patients with acute myocardial infarction
and no previous diagnosis of diabetes mellitus: a prospective tudy. Lancet.

2002 Jun 22;359(9324):2140-4.

Bartnik M, Ryden L, Ferrari R, Malmberg K, Pyo ra’la”K, Simoons M, Standl
E, Soler-Soler J, Ohrvik J. The prevalence of abnormal glucose regulation in
patients with coronary artery disease across Europe. The Euro Heart Survey

on diabetes and the heart. Eur Heart J 2004:25:1880-1890.

Knudsen EC, Seljeflot I, Abdelnoor M, et al. Abnormal glucose regulation in
patients with acute ST- elevation myocardial infarction-a cohort study on 224

patients. Cardiovascular Diabetology. 2009;8:6. doi:10.1186/1475-2840-8-6.



80.

81.

82.

83.

84.

85.

Muhlestein JB, Anderson JL, Horne BD, Lavasani F, Allen Maycock CA, Bair
TL, et al. Effect of fasting glucose levels on mortality rate in patients with and
without diabetes mellitus and coronary artery disease undergoing
percutaneous coronary intervention. American Heart Journal 2003;146:351—

8.

de la Hera JM, Delgado E, Hernandez E, Garcia-Ruiz JM, Vegas JM,
Avanzas P, Lozano |, Barriales-Villa R, Hevia S, Martin JS, Alvarez F, Moris
C. Prevalence and outcome of newly detected diabetes in patients who
undergo percutaneous coronary intervention. Eur Heart J. 2009

Nov;30(21):2614-21.

Mozaffarian D, Marfisi R, Levantesi G, Silletta MG, Tavazzi L, Tognoni G,
Valagussa F, Marchioli R. Incidence of new-onset diabetes and impaired
fasting glucose in patients with recent myocardial infarction and the effect of

clinical and lifestyle risk factors. Lancet. 2007 Aug 25;370(9588):667-75.

Morgan KP, Kapur A, Beatt KJ, Anatomy of coronary disease in diabetic
patients: an explanation for poorer outcomes after percutaneous coronary

intervention and potential target for intervention. Heart 2004;90:732-738.

Burke, A. P., Kolodgie, F. D., Zieske, A., Fowler, D. R., Weber, D. K,
Varghese, P. J., Virmani, R. (2004). Morphologic findings of coronary
atherosclerotic plaques in diabetics: a postmortem study. Arteriosclerosis,

thrombosis, and vascular biology, 24(7), 1266-1271.

Sugiyama, T., Yamamoto, E., Bryniarski, K., Xing, L., Fracassi, F., Lee, H.,

&Jang, I. K. (2018). Coronary Plaque Characteristics in Patients With



86.

87.

88.

89.

90.

91.

92.

Diabetes Mellitus Who Presented With Acute Coronary Syndromes. Journal

of the American Heart Association, 2018, 7(14), e009245.

Natali A, Vichi S, Landi P, et al. Coronary atherosclerosis in type |l diabetes:

angiographic findings and clinical outcome. Diabetologia. 2000;43:632—41.

Dortimer AC, Shenoy PN, Shiroff RA, et al. Diffuse coronary artery disease in

diabetic patients: fact or fiction? Circulation 1978;57:133—6.

Melidonis A, Dimopoulos V, Lempidakis E, et al. Angiographic study of
coronary artery disease in diabetic patients in comparison with nondiabetic

patients. Angiology. 1999;50:997-1006.

Chu ZG, Yang ZG, Dong ZH, Zhu ZY, Peng LQ, Shao H, He C, Deng W,
Tang SS, Chen J. Characteristics of coronary artery disease in symptomatic
type 2 diabetic patients: evaluation with CT  angiography.

CardiovascDiabetol. 2010 Nov 10;9:74.

Muhlestein JB, Anderson JL, Horne BD, Lavasani F, Allen Maycock CA, Bair
TL, Pearson RR, Carlquist JF; Intermountain Heart Collaborative Study
Group. Effect of fasting glucose levels on mortality rate in patients with and
without diabetes mellitus and coronary artery disease undergoing

percutaneous coronary intervention. Am Heart J. 2003 Aug;146(2):351-8.

Kip KE, Faxon DP, Detre KM, et al. Coronary angioplasty in diabetic patients.
The National Heart, Lung, and Blood Institute Percutaneous Transluminal
Coronary Angioplasty Registry. Circulation 1996; 94:1818.

Suero JA, Marso SP, Jones PG, et al. Procedural outcomes and long-term

survival among patients undergoing percutaneous coronary intervention of a



93.

94.

95.

96.

97.

98.

99.

chronic total occlusion in native coronary arteries: a 20-year experience. J
Am Coll Cardiol 2001; 38:409.

Mehran R, Dangas GD, Kobayashi Y, et al. Short- and long-term results after
multivessel stenting in diabetic patients. J Am Coll Cardiol 2004; 43:1348.
Elezi S, Kastrati A, Pache J, et al. Diabetes mellitus and the clinical and
angiographic outcome after coronary stent placement. J Am Coll Cardiol
1998; 32:1866.

Van Belle E, Bauters C, Hubert E, et al. Restenosis rates in diabetic patients:
a comparison of coronary stenting and balloon angioplasty in native coronary
vessels. Circulation 1997; 96:1454.

Rensing BJ, Hermans WR, Vos J, et al. Luminal narrowing after
percutaneous transluminal coronary angioplasty. A study of clinical,
procedural, and lesional factors related to long-term angiographic outcome.
Coronary Artery Restenosis Prevention on Repeated Thromboxane
Antagonism (CARPORT) Study Group. Circulation 1993; 88:975.

Serruys, P. W., Morice, M. C., Kappetein, A. P., Colombo, A., Holmes, D. R,
Mack, M. J., Van Dyck, N. (2009). Percutaneous coronary intervention
versus coronary-artery bypass grafting for severe coronary artery
disease. New England Journal of Medicine, 360(10), 961-972.

Gilbert, Jeremy, Janet Raboud, and Bernard Zinman. Meta-analysis of the
effect of diabetes on restenosis rates among patients receiving coronary
angioplasty stenting. Diabetes Care27.4 (2004): 990-994.

Tada T, Kimura T, Morimoto T, Ono K, Furukawa Y, Nakagawa Y,
Nakashima H, Ito A, Siode N, Namura M, Inoue N, Nishikawa H, Nakao K,

Mitsudo K; j-Cypher Registry Investigators. Comparison of three-year clinical



100.

101.

102.

103.

104.

105.

outcomes after sirolimus-eluting stent implantation among insulin-treated
diabetic, non-insulin-treated diabetic, and non-diabetic patients from j-
Cypher registry. Am J Cardiol. 2011 Apr 15;107(8):1155-62.

Zhao L, Zhu W, Zhang X, He D, Guo C. Effect of diabetes mellitus on long-
term outcomes after repeat drug-eluting stent implantation for in-
stentrestenosis. BMC CardiovascDisord. 2017 Jan 6;17(1):16.

Smith JW, Marcus FI, Serokman R. Prognosis of patientswith diabetes
mellitus afteracutemyocardialinfarction. Am J Cardiol. 1984 Oct 1;54(7):718-
21.

Mak KH, Moliterno DJ, Granger CB, Miller DP, White HD, Wilcox RG, Califf
RM, Topol EJ. Influence of diabetes mellitus on clinical outcome in the
thrombolytic era of acute myocardial infarction. GUSTO-I Investigators.
Global Utilization of Streptokinase and Tissue Plasminogen Activator for
Occluded Coronary Arteries. J Am Coll Cardiol. 1997 Jul;30(1):171-9.
Zuanetti G, Latini R, Maggioni AP, Santoro L, Franzosi MG. Influence of
diabetes on mortality in acute myocardial infarction: data from the GISSI-
2study. J Am Coll Cardiol. 1993 Dec;22(7):1788-94.

Timmer JR, Ottervanger JP, de Boer MJ, et al. Primary percutaneous
coronary intervention compared with fibrinolysis for myocardial infarction in
diabetes mellitus: results from the Primary Coronary Angioplasty vs
Thrombolysis-2 trial. Arch Intern Med 2007; 167:1353.

Malmberg K, Yusuf S, Gerstein HC, Brown J, Zhao F, Hunt D, Piegas L,
Calvin J, Keltai M, Budaj A. Impact of diabetes on long-term prognosis in

patients with unstable angina and non-Q-wave myocardial infarction: results



106.

107.

108.

109.

110.

of the OASIS (Organization to Assess Strategies for Ischemic Syndromes)
Registry. Circulation. 2000 Aug 29;102(9):1014-9

Dutton GR, Lewis CE. The Look AHEAD Trial: Implications for Lifestyle
Intervention in Type 2 Diabetes Mellitus. Prog Cardiovasc Dis. 2015 Jul-
Aug;58(1):69-75.

Nocon M, Hiemann T, Muller-Riemenschneider F, Thalau F, Roll S, Willich
SN. Association of physical activity with all-cause and cardiovascular
mortality: a systematic review and meta-analysis. Eur J Cardiovasc Prev
Rehabil Off J Eur Soc Cardiol Work Groups Epidemiol Prev Card Rehabil
Exerc Physiol. junio de 2008;15(3):239-46.

Critchley J, Capewell S. Smoking cessation for the secondary prevention of
coronary heart disease. Cochrane Database Syst Rev. 2004;(1):CD003041.
Review. Update in: Cochrane Database Syst Rev. 2012;2:CD003041.

Roffi M, Patrono C, Collet JP, Mueller C, Valgimigli M, Andreotti F, Bax JJ,
Borger MA, Brotons C, Chew DP, Gencer B, Hasenfuss G, Kjeldsen K,
Lancellotti P, Landmesser U, Mehilli J, Mukherjee D, Storey RF, Windecker
S; ESC Scientific Document Group . 2015 ESC Guidelines for the
management of acute coronary syndromes in patients presenting without
persistent ST-segment elevation: Task Force for the Management of Acute
Coronary Syndromes in Patients Presenting without Persistent ST-Segment
Elevation of the European Society of Cardiology (ESC). Eur Heart J. 2016
Jan 14;37(3):267-315.

Neumann FJ, Sousa-Uva M, Ahlsson A, Alfonso F, Banning AP, Benedetto
U, Byrne RA, Collet JP, Falk V, Head SJ, Juni P, Kastrati A, Koller A,

KristensenSD, Niebauer J, Richter DJ, Seferovic PM, Sibbing D,



111.

112.

113.

114.

115.

116.

StefaniniGG, Windecker S, Yadav R, Zembala MO; ESC Scientific Document
Group. 2018 ESC/EACTS Guidelines on myocardial revascularization. Eur
Heart J. 2018 Aug 25.

Wang TH, Bhatt DL, Topol EJ. Aspirin and clopidogrel resistance: an
emerging clinical entity. Eur Heart J. 2006 Mar;27(6):647-54. Epub 2005 Dec
19.

Vinik Al, Erbas T, Park TS, Nolan R, Pittenger GL. Platelet dysfunction in
type 2 diabetes. Diabetes Care 2001;24:1476-85.

James S, Angiolillo DJ, Cornel JH, et al. Ticagrelor vs. clopidogrel in patients
with acute coronary syndromes and diabetes: a substudy from the PLATelet
inhibition and patient Outcomes (PLATO) trial. Eur Heart J 2010;31:3006-16.
Wiviott SD, Braunwald E, Angiolillo DJ, et al. Greater clinical benefit of more
intensive oral antiplatelet therapy with prasugrel in patients with diabetes
mellitus in the trial to assess improvement in therapeutic outcomes by
optimizing platelet inhibition with prasugrel-thrombolysis in myocardial
infarction 38. Circulation 2008;118:1626-36.

Bhatt DL, Bonaca MP, Bansilal S, et al. Reduction in ischemic events with
ticagrelor in diabetic patients with prior myocardial infarction in PEGASUS-
TIMI 54. J Am CollCardiol 2016;67:2732-40.

Task Force Members. 2013 ESC guidelines on the management of stable
coronary artery disease: the Task Force on the management of stable
coronary artery disease of the European Society of Cardiology. Eur Heart J.

2013 Oct;34(38):2949-3003.



117.

118.

119.

120.

121.

122.

Lopez-Miranda J, Pintdé X. Anti-PCSK9 antibodies in type 2 diabetes and
secondary prevention of cardiovascular diseases. ClinlnvestigArterioscler.
2016 May;28 Suppl 2:31-38.

Amsterdam EA, Wenger NK, Brindis RG, et al. 2014 AHA/ACC guideline for
the management of patients with non-ST-elevation acute coronary
syndromes: executive summary: a report of the American College of
Cardiology/American Heart Association Task Force on Practice Guidelines.
Circulation 2014; 130:2354.

Gerstein HC, Miller ME, Byington RP, Goff DC, Bigger JT, Buse JB, et al.
Effects of intensive glucose lowering in type 2 diabetes. The New England
Journal of Medicine 2008;358:2545-59.

Gerstein HC, Miller ME, Genuth S, Ismail-Beigi F, Buse JB, Goff DC, et al.
Long-term effects of intensive glucose lowering on cardiovascular outcomes.
The New England Journal of Medicine 2011;364:818-28.

ADVANCE Collaborative Group, Patel A, MacMahon S, Chalmers J, Neal B,
Billot L, Woodward M, Marre M, Cooper M, Glasziou P, Grobbee D, Hamet
P, Harrap S, Heller S, Liu L, Mancia G, Mogensen CE, Pan C, Poulter N,
Rodgers A, Williams B, Bompoint S, de Galan BE, Joshi R, Travert F.
Intensive blood glucose control and vascular outcomes in patients with type
2 diabetes. N Engl J Med. 2008 Jun 12;358(24):2560-72.

Hakeem A, Garg N, Bhatti S, Rajpurohit N, Ahmed Z, Uretsky BF.
Effectiveness of percutaneous coronary intervention with drug-eluting stents
compared with bypass surgery in diabetics with multivessel coronary
disease: Comprehensive systematic review and meta-analysis of randomized

clinical data. J Am HeartAssoc 2013;2:e000354.



123.

124.

125.

126.

127.

128.

129.

Herbison P, Wong CK. Has the difference in mortality between percutaneous
coronary intervention and coronary artery bypass grafting in people with
heart disease and diabetes changed over the years? A systematicreview and
meta- regression. BMJ Open 2015;5:e010055.

Kappetein AP, Head SJ, Morice MC, Banning AP, Serruys PW, Mohr FW,
Dawkins KD, Mack MJ, Investigators S. Treatment of complex coronary
artery disease in patients with diabetes: 5-year results comparing outcomes
of bypass surgery and percutaneous coronary intervention in the SYNTAX
trial. Eur J CardiothoracSurg 2013;43:1006—-1013.

Farkouh ME, Domanski M, Sleeper LA, Siami FS, Dangas G, Mack M, Yang
M, Cohen DJ, Rosenberg Y, Solomon SD, Desai AS, Gersh BJ, Magnuson
EA, Lansky A, Boineau R, Weinberger J, Ramanathan K, Sousa JE, Rankin
J, Bhargava B, Buse J, Hueb W, Smith CR, Muratov V, Bansilal S, King S
3rd, Bertrand M, Fuster V; FREEDOM Trial Investigators. Strategies for
multivessel revascularization in patients with diabetes. N Engl J Med. 2012
Dec 20;367(25):2375-84.

Malkani S, DeSilva T. Controversies on how diabetes is diagnosed.
CurrOpinEndocrinol Diabetes Obes. 2012 Apr;19(2):97-103.

International Expert Committee report on the role of the A1C assay in the
diagnosis of diabetes. Diabetes Care 2009;32:1327-34.
RushforthNB,BennettPH,SteinbergAG, Miller M. Comparison of the value of
the two- and one-hour glucose levels of the oral GTT in the diagnosis of
diabetes in Pima Indians. Diabetes 1975;24:538 —546

Rushforth NB, Miller M, Bennett PH. Fasting and two-hour post-load glucose

levels for the diagnosis of diabetes: the relationship between glucose levels



130.

131.

132.

133.

134.

135.

136.

137.

and complications of diabetes in the Pima Indians. Diabetologia
1979;16:373-379

World Health Organization. World Health Organization Expert Committee on
Diabetes Mellitus: Second Report. Geneva, WorldHealthOrg., 1980 (Tech.

Rep. Ser., no. 646)

The Expert Committee on the Diagnosis and Classification of Diabetes
Mellitus. Report of the Expert Committee on the Diagnosis and Classification

of Diabetes Mellitus. Diabetes Care 1997;20:1183— 1197.

Sabanayagam C, Liew G, Tai ES, Shankar A, Lim SC, Subramaniam T,
Wong TY. Relationship between glycated hemoglobin and microvascular
complications: is there a natural cut-off point for the diagnosis of diabetes.
Diabetologia. 22 April 2009.

The Expert Committee on the Diagnosis and Classification of Diabetes
Mellitus. Follow-up report on the diagnosis of diabetes mellitus. Diabetes
Care 2003; 26:3160 —3167 .

Little, Randie R., and Curt L. Rohlfing. "HbA1c standardization: background,
progress and current issues." Laboratory Medicine, 40.6 (2009): 368-373.
Diagnosis and classification of diabetes mellitus. Diabetes Care 2010;33
Suppl 1:S62.

Colagiuri S. Glycated haemoglobin (HbA1c) for the diagnosis of diabetes
mellitus--practical implications. Diabetes Research and Clinical Practice
2011;93:312-3.

Valdés S, Botas P, Delgado E, Alvarez F, Cadérniga FD. Does the new

American Diabetes Association definition for impaired fasting glucose



138.

139.

140.

141.

142.

143.

improve its ability to predict type 2 diabetes mellitus in Spanish persons?
The Asturias Study. Metabolism. 2008 Mar;57(3):399-403.

DECODE Study Group. Glucose tolerance and mortality: comparison of
WHO and American Diabetes Association diagnostic criteria. The DECODE
study group. Euro- pean Diabetes Epidemiology Group. Dia- betes
epidemiology: collaborative analysis of diagnostic criteria in Europe. Lancet
1999;354:617-621

Selvin E, Crainiceanu CM, Brancati FL, Coresh J. Short-term variability in
measures of glycemia and implications for the classification of diabetes.
ArchinternMed. 2007 Jul 23;167(14):1545-51.
ResnickHE,HarrisMI,BrockDB,HarrisTB.AmericanDiabetesAssociation
diabetes diagnostic criteria, advancing age, and cardiovascular disease risk
profiles: results from the Third National Health and Nutrition Examination
Survey. Diabetes Care 2000; 23:176—-180.

DECODE Study Group on behalf of the European Diabetes Epidemiology
Study Group. Will new diagnostic criteria for diabetes mellitus change
phenotype of patients with diabetes? Reanalysis of Europeanepidemiological
data. BMJ 1998; 317:371-375.

. Nakagami T, Qiao Q, TuomilehtoJ,etal. The fasting plasma glucose cut-
point predicting a diabetic 2-h OGTT glucose level depends on the
phenotype. Diabetes Res ClinPract 2002; 55:35—43.

Abdul-Ghani MA, Lyssenko V, Tuomi T, DeFronzo RA, Groop L. Fasting
versus postload plasma glucose concentration and the risk for future type 2
diabetes: results from the Botnia Study. Diabetes Care. 2009 Feb;32(2):281-

6.



144.

145.

146.

147.

148.

149.

150.

Qiao Q, Pyorala K, Pyorala M, et al. Two-hour glucose is a better risk
predictor for incident coronary heart disease and cardiovascular mortality
than fasting glucose. EurHeart J 2002; 23:1267 — 1275.

.Bartnik M, Ryden L, Malmberg K, et al. Oral glucose tolerance test is
needed for appropriate classification of glucose regulation in patients with
coronary artery disease: a report from the Euro Heart Survey on Diabetes
and the Heart. Heart 2007; 93:72 - 77.

Ning F, Tuomilehto J, Pyorala K, et al. Cardiovascular disease mortality in
Europeans in relation to fasting and 2-h plasma glucose levels within a
normoglycemic range. Diabetes Care 2010; 33:2211 — 2216.

Hanefeld M, Koehler C, Henkel E, Fuecker K, Schaper F, Temelkova-
Kurktschiev T. Post-challenge hyperglycaemia relates more strongly than
fasting hyperglycaemia with carotid intima-media thickness: the RIAD Study.
Risk Factors in Impaired Glucose Tolerance for Atherosclerosis and
Diabetes. DiabetMed. 2000 Dec;17(12):835-40.

Valdés S, Botas P, Delgado E, DiazCaddrniga F. Mortality risk in spanish
adults with diagnosed diabetes, undiagnosed diabetes or pre-diabetes. The
Asturias study 1998-2004. RevEspCardiol. 2009 May;62(5):528-34.

Bennett CM, Guo M, Dharmage SC. HbA(1c) as a screening tool for
detection of Type 2 diabetes: a systematic review. Diabet Med. 2007
Apr;24(4):333-43.

van 't Riet E, Alssema M, Rijkelijkhuizen JM, Kostense PJ, Nijpels G, Dekker
JM. Relationship between A1C and glucose levels in the general Dutch

population: the new Hoorn study. Diabetes Care. 2010 Jan;33(1):61-6.



151.

152.

153.

154.

155.

156.

157.

158.

Olson DE, Rhee MK, Herrick K, Ziemer DC, Twombly JG, Phillips LS.
Screeningfor diabetes and pre-diabetes withproposed A1C-based diagnostic
criteria. Diabetes Care. 2010 Oct;33(10):2184-9.

Carson AP, Reynolds K, Fonseca VA, Muntner P. Comparison of A1C and
fastingglucosecriteriatodiagnose diabetes among U.S. adults. DiabCare.
2010; 33:95-97.

Valdés S, Botas P, Delgado E, Alvarez F, Diaz-Cadérniga F. HbA(1c) in
theprediction of type 2 diabetes comparedwithfasting and 2-h post-challenge
plasma glucose: The Asturias study (1998-2005). Diabetes Metab. 2011
Feb;37(1):27-32.

Kramer CK, Araneta MR, Barrett-Connor E. A1C and diabetes diagnosis:
The Rancho Bernardo Study. DiabCare. 2010; 33:101-103.

Cavagnolli G, Pimentel AL, Freitas PA, Gross JL, Camargo JL. Effect of
ethnicity on HbA1c levels in individuals without diabetes: Systematic review
and meta-analysis. PLoS One. 2017 Feb 13;12(2):e0171315.

Colagiuri S, Lee CM, Wong TY, Balkau B, Shaw JE, Borch-Johnsen K;
DETECT-2 Collaboration Writing Group. Glycemic thresholds for diabetes-
specific retinopathy: implications for diagnostic criteria for diabetes. Diabetes
Care. 2011 Jan;34(1):145-50.

Chamnan P, Simmons RK, Khaw KT, Wareham NJ, Griffin SJ. Change in
HbA1c over 3 years does not improve the prediction of cardiovascular
disease over and above HbA1c measured at a single time point.
Diabetologia. 2013 May;56(5):1004-11.

Emerging Risk Factors Collaboration, Di Angelantonio E, Gao P, Khan H,

Butterworth AS, Wormser D, Kaptoge S, Kondapally Seshasai SR,



159.

160.

161.

Thompson A, Sarwar N, Willeit P, Ridker PM, Barr EL, Khaw KT, Psaty BM,
Brenner H, Balkau B, Dekker JM, Lawlor DA, Daimon M, Willeit J, Njglstad I,
Nissinen A, Brunner EJ, Kuller LH, Price JF, Sundstrom J, Knuiman MW,
Feskens EJ, Verschuren WM, Wald N, Bakker SJ, Whincup PH, Ford I,
Goldbourt U, Gémez-de-la-Camara A, Gallacher J, Simons LA, Rosengren
A, Sutherland SE, Bjorkelund C, Blazer DG, Wassertheil-Smoller S, Onat A,
Marin l|bafiez A, Casiglia E, Jukema JW, Simpson LM, Giampaoli S,
Nordestgaard BG, Selmer R, Wennberg P, Kauhanen J, Salonen JT,
Dankner R, Barrett-Connor E, Kavousi M, Gudnason V, Evans D, Wallace
RB, Cushman M, D'Agostino RB Sr, Umans JG, Kiyohara Y, Nakagawa H,
Sato S, Gillum RF, Folsom AR, van der Schouw YT, Moons KG, Griffin SJ,
Sattar N, Wareham NJ, Selvin E, Thompson SG, Danesh J. Glycated
hemoglobin measurement and prediction of cardiovascular disease. JAMA.
2014 Mar 26;311(12):1225-33.

Buijsse, B., Simmons, R. K., Griffin, S. J., & Schulze, M. B. (2011). Risk
assessment tools for identifying individuals at risk of developing type 2
diabetes. Epidemiologic reviews, 33(1), 46-62.

Soriguer, F., Valdés, S., Tapia, M. J., Esteva, |, de Adana, M. S. R,
Almaraz, M. C.,Rojo-Martinez, G. (2012). Validacion del FINDRISC (FINnish
Diabetes Risk SCore) para la prediccion del riesgo de diabetes tipo 2 en una
poblacién del sur de Espafia. Estudio Pizarra. Medicina Clinica, 138(9), 371-
376.

Lindstréom, J., & Tuomilehto, J. (2003). The diabetes risk score: a practical

tool to predict type 2 diabetes risk. Diabetes care, 26(3), 725-731.



162.

163.

164.

165.

166.

167.

168.

Bergmann, A., Li, J., Wang, L., Schulze, J., Bornstein, S. R., & Schwarz, P.
E. H. (2007). A simplified Finnish diabetes risk score to predict type 2
diabetes risk and disease evolution in a German population. Hormone and
metabolic research, 39(09), 677-682.

Witte, D. R., Shipley, M. J., Marmot, M. G., & Brunner, E. J. (2010).
Performance of existing risk scores in screening for undiagnosed diabetes:
an external validation study. Diabetic medicine, 27(1), 46-53.

Griffin, S. J., Borch-Johnsen, K., Davies, M. J., Khunti, K., Rutten, G. E.,
Sandbak, A., Lauritzen, T. (2011). Effect of early intensive multifactorial
therapy on 5-year cardiovascular outcomes in individuals with type 2
diabetes detected by screening (ADDITION-Europe): a cluster-randomised
trial. The Lancet, 378(9786), 156-167.

Meigs JB, Shrader P, Sullivan LM, McAteer JB, Fox CS, Dupuis J, et al.
Genotype score in addition to common risk factors for prediction of type 2
diabetes. The New England Journal of Medicine 2008;359:2208-19.
Lyssenko V, Jonsson A, Almgren P, Pulizzi N, Isomaa B, Tuomi T, et al.
Clinical risk factors, DNA variants, and the development of type 2 diabetes.
The New England Journal of Medicine 2008;359:2220-32.

Stern MP, Williams K, Haffner SM. Identification of persons at high risk for
type 2 diabetes mellitus: do we need the oral glucose tolerance test? Annals
of Internal Medicine 2002;136:575-81.

Noble D, Mathur R, Dent T, Meads C, Greenhalgh T. Risk models and
scores for type 2 diabetes: systematic review. BMJ (Clinical research ed.)

2011;343:d7163.



169.

170.

171.

172.

173.

174.

175.

Lindstréom J, Absetz P, Hemi6 K, Peltomaki P, Peltonen M. Reducing the risk
of type 2 diabetes with nutrition and physical activity - efficacy and
implementation of lifestyle interventions in Finland. Public Health Nutrition
2010;13:993-9.

Collins GS, Mallett S, Omar O, Yu LM. Developing risk prediction models for
type 2 diabetes: a systematic review of methodology and reporting. BMC
Med. 2011 Sep 8;9:103.

Collins, G. S., Reitsma, J. B., Altman, D. G., & Moons, K. G. (2015).
Transparent reporting of a multivariable prediction model for individual
prognosis or diagnosis (TRIPOD): the TRIPOD statement. BMC
medicine, 13(1), 1.

Moons, K. G., Kengne, A. P., Woodward, M., Royston, P., Vergouwe, Y.,
Altman, D. G., & Grobbee, D. E. (2012). Risk prediction models: I.
Development, internal validation, and assessing the incremental value of a
new (bio) marker. Heart, 98(9), 683-690.

Dorresteijn, J. A., Visseren, F. L., Ridker, P. M., Wassink, A. M., Paynter, N.
P., Steyerberg, E. W., & Cook, N. R. (2011). Estimating treatment effects for
individual patients based on the results of randomised clinical
trials. Bmj, 343, d5888.

Altman, D. G., Vergouwe, Y., Royston, P., & Moons, K. G. (2009). Prognosis
and prognostic research: validating a prognostic model. Bmj, 338, b605.
D’agostino, R. B., Vasan, R. S., Pencina, M. J., Wolf, P. A., Cobain, M.,
Massaro, J. M., & Kannel, W. B. (2008). General cardiovascular risk profile
for use in primary care: the Framingham Heart Study. Circulation, 117(6),

743-753.



176.

177.

178.

179.

180.

181.

182.

183.

184.

185.

186.

Raghupathi W, Raghupathi V. Big data analytics in healthcare: promise and
potential. Health information science and systems. 2014; 2(1): 3.

Lagani V, Koumakis L, Chiarugi F, Lakasing E, Tsamardinos I. A systematic
review of predictive risk models for diabetes complications based on large
scale clinical studies. J. Diabetes Complications. 2013; 27(4): 407—413.

Sox HC, Higgins MC, Owens DK. Medical decision making . 2013.

Masala G. Pattern recognition techniques applied to biomedical patterns. Int
J Biomed Sci. 2006; 2:47-55.

Moons KG, Kengne AP, Grobbee DE, Royston P, Vergouwe Y, Altman DG,
Woodward M. Risk prediction models: Il. External validation, model updating,
and impact assessment. Heart. 2012; 98(9): 691-698.

Polikar R. Pattern recognition. Wiley Encycl. Biomed. Eng.2006; 1-22.
Brynjolfsson E, Rock D, Syverson C. Atrtificial intelligence and the modern
productivity paradox: A clash of expectations and statistics. In Economics of
Artificial Intelligence. University of Chicago Press.2017.

Ghahramani Z.  Probabilistic  machine learning and  artificial
intelligence. Nature. 2015; 521(7553): 452.

Benko A, Lanyi CS. History of artificial intelligence. In Encyclopedia of
Information Science and Technology, Second Edition (pp. 1759-1762). 1GI
Global.2009.

Gil Y, Greaves M, Hendler J, Hirsh H. Amplify scientific discovery with
artificial intelligence. Science. 2014; 346(6206): 171-172.

Akrimi JA., RahimAhmad A, George LE, Aziz S. Review of Artificial

Intelligence. Int. J. Sci. Res. 2013;2(2): 487-505.



187.

188.

189.

190.

191.

192.

193.

194.

195.

196.

Shortliffe, E. (Ed.). Computer-based medical consultations: MYCIN (Vol. 2).
Elsevier.2012.

Jadhav MV, Sattikar A. REVIEW of Application of Expert Systems in the
Medicine. Sinhgad Institute of Management and Computer Application
(SIMCA).[Internet].2014.

Russell SJ, Norvi, P. Artificial intelligence: a modern approach. Malaysia;
Pearson Education Limited,.2016.

Li B., Chui CK, Chang S, Ong SH. Integrating spatial fuzzy clustering with
level set methods for automated medical image segmentation. Computers in
biology and medicine. 2011; 41(1): 1-10.

McCulloch WS, Pitts W. A logical calculus of the ideas imminent in nervous
activity. Bull Math Biophys 1943; 5: 115-33.

Rosenblatt F. The Perceptron: a probabilistic model for information storage
and organization in the brain. Psychol Rev 1958; 65: 386—408

Hopfield JJ. Neural networks and physical systems with emergent collective
computational abilities. Proc Natl Acad Sci USA 1982; 79: 2554-8

Yu H, Xie T, Paszczynski S, Wilamowski BM. Advantages of radial basis
function networks for dynamic system design. |[EEE Transactions on
Industrial Electronics. 2011; 58(12), :5438-5450.

Owens J, Hunter A. Application of the self-organising map to trajectory
classification. In Visual Surveillance, 2000. Proceedings. Third IEEE
International Workshop on (pp. 77-83). IEEE.2000.

Horsky J, Kuperman GJ, Patel VL. Comprehensive analysis of a medication
dosing error related to CPOE: a case report. Journal of the American Medical

Informatics Association 2005;12:377—82



197.

198.

199.

200.

201.

202.

203.

204.

205.

Patel VL, Arocha JF, Zhang J. Thinking and reasoning in medicine. In:
Holyoak K, Morrison RG, editors. The Cambridge handbook of thinking and
reasoning. Cambridge University Press: Cambridge, UK; 2005:727—50

Patel VL, Zhang J, Yoskowitz NA, Green R, Sayan OR. Translational
cognition for decision support in critical care environments: a review. Journal
of Biomedical Informatics 2008;41(3):413—31

Soldatova LN, Clare A, Sparkes A, King RD. An ontology for a robot scientist.
Bioinformatics 2006;22(14).e464—7

Stefanelli M. The socio-organizational age of artificial intelligence in
medicine. Artificial Intelligence in Medicine 2001;23(1):25—47.

Pew Tan H, Plowman D, Hancock P. Intellectual capital and financial returns
of companies. Journal of Intellectual capital. 2007; 8(1): 76-95.

Boon ME, Ouwerkerk-Noordam E, Meijer-Marres E., Bontekoe TR.
Switching from neural networks (PAPNET) to the Imager (Hologic) for
computer-assisted screening. Acta cytological. 2011; 55(2): 163-166.

Lozano R. Comparison of computer-assisted and manual screening of
cervical cytology. Gynecologic oncology. 2007; 104(1): 134-138.

Pouliakis, A., Karakitsou, E., Margari, N., Bountris, P., Haritou, M.,
Panayiotides, J., ... & Karakitsos, P. Artificial neural networks as decision
support tools in cytopathology: past, present, and future. Biomedical
engineering and computational biology. 2016; 7: BECB-S31601.

Kwong JS, Leithauser B, Park JW, Yu CM.Diagnostic value of
magnetocardiography in coronary artery disease and cardiac arrhythmias: a
review of clinical data. International journal of cardiology. 2013; 167(5),:1835-

1842.



206.

207.

208.

209.

210.

211.

212.

213.

Kara S, Okandan, M. Atrial fibrillation classification with artificial neural
networks. Pattern Recognition. 2007; 40(11): 2967-2973.

Dassen WR, Karthaus VL, Talmon JL, Mulleneers RG, Smeets JL, Wellens
HJ. Evaluation of new self-learning techniques for the generation of criteria
for differentiation of wide-QRS tachycardia in supraventricular tachycardia
and ventricular tachycardia. Clin Cardiol 1995; 18(2): 103—-8

Aslan K, Bozdemir H, Sahin C, Ogulata SN, Erol R. A radial basis function
neural network model for classification of epilepsy using EEG
signals. Journal of medical systems. 2008;32(5): 403-408.

Langkvist M, Karlsson L, Loutfi A. Sleep stage classification using
unsupervised feature learning. Advances in Atrtificial Neural Systems, 2012,
5.

Ceylan M, Ceylan R, Dirgenali F, Kara S, Ozbay Y. Classification of carotid
artery Doppler signals in the early phase of atherosclerosis using complex-
valued artificial neural network. Computers in Biology and Medicine.
2007; 37(1): 28-36.

Wills MJ, Sarnikar S, El-Gayar OF, Deokar AV. Communications of the
Association for Information Systems.

Shameer K, Johnson KW, Glicksberg BS, Dudley JT, Sengupta PP. Machine
learning in cardiovascular medicine: are we there yet? Heart. 2018
Jul;104(14):1156-1164.

Johnson KW, Torres Soto J, Glicksberg BS, Shameer K, Miotto R, Ali M,
Ashley E, Dudley JT. Atrtificial Intelligence in Cardiology. J Am Coll Cardiol.

2018 Jun 12;71(23):2668-2679.



214.

215.

216.

217.

218.

219.

220.

Gandhi S, Mosleh W, Shen J, Chow CM. Automation, machine learning, and
artificial  intelligence in echocardiography: A brave new world.
Echocardiography. 2018 Jul 5. doi: 10.1111/echo.14086.

Krittanawong C, Zhang H, Wang Z, Aydar M, Kitai T. Artificial Intelligence in
Precision Cardiovascular Medicine. J Am Coll Cardiol. 2017 May
30;69(21):2657-2664.

Motwani M, Dey D, Berman DS, Germano G, Achenbach S, Al-Mallah MH,
Andreini D, Budoff MJ, Cademartiri F, Callister TQ, Chang HJ, Chinnaiyan K,
Chow BJ, Cury RC, Delago A, Gomez M, Gransar H, Hadamitzky M,
Hausleiter J, Hindoyan N, Feuchtner G, Kaufmann PA, Kim YJ, Leipsic J, Lin
FY, Maffei E, Marques H, Pontone G, Raff G, Rubinshtein R, Shaw LJ, Stehli
J, Villines TC, Dunning A, Min JK, Slomka PJ. Machine learningforprediction
of all-cause mortality in patientswithsuspectedcoronaryarterydisease: a 5-
year multicentreprospectiveregistryanalysis. EurHeart J. 2017 Feb
14,;38(7):500-507.

Amato F, Amato F, Loépez A, Maria FP, et al., "Artificial neural networks in
medical diagnosis," Journal of Applied Biomedicine. 2013; 11(2):47-58.
Kavakiotis |, Tsave O, Salifoglou A, Maglaveras N, Vlahavas |, Chouvarda I,
Machine Learning and Data Mining Methods in Diabetes Research. Comput
StructBiotechnol J. 2017 Jan 8;15:104-116.

Contreras |, Vehi J. Atrtificial Intelligence for Diabetes Management and
Decision Support: Literature Review. J Med Internet Res. 2018 May

30;20(5):e10775



221.

222.

Zainuddin Z, Pauline O, Ardil C.A neural network approach in predicting the
blood glucose level for diabetic patients," International Journal of
Computational Intelligence,.2009; 5(1):72-79, 2009

Lagani V, Koumakis L, Chiarugi F, Lakasing E, Tsamardinos I. A
systematicreview of predictiveriskmodelsfor diabetes
complicationsbasedonlargescaleclinicalstudies. J Diabetes Complications.

2013 Jul-Aug;27(4):407-13.

Material y métodos

1.

Ishihara M, et al. Is admission hyperglycaemia in non-diabetic patients with
acute myocardial infarction a surrogate for previously undiagnosed abnormal

glucose tolerance?. European heart journal, 2006;27(20): 2413-2419.

Kosiborod M, et als. Glucometrics in patients hospitalized with acute
myocardial infarction: defining the optimal outcomes-based measure of risk.

Circulation. 2008 Feb 26;117(8):1018-27.

American Diabetes Association, Standards of Medical Care in Diabetes-
2018: Classification and Diagnosis of Diabetes. Diabetes Care, January

2018; 41; Supplement 1: S13-S27.

Hoelzel W, et als. IFCC reference system for measurement of hemoglobin
A1c in human blood and the national standardization schemes in the United
States, Japan, and Sweden: a method-comparison study. Clin Chem

2004;50: 166-174.

Gayoso-Diz, P et al. “Insulin Resistance (HOMA-IR) Cut-off Values and the

Metabolic Syndrome in a General Adult Population: Effect of Gender and



10.

Age: EPIRCE Cross-Sectional Study.” BMC Endocrine Disorders 13 (2013):

47.

Tang Q et als. Optimal cut-off values for the homeostasis model assessment
of insulin resistance (HOMA-IR) and pre-diabetes screening: Developments
in research and prospects for the future. Drug Discov Ther. 2015

Dec;9(6):380-5.

Katz A et als. Quantitative insulin sensitivity check index: a simple, accurate
method for assessing insulin sensitivity in humans. J Clin Endocrinol Metab.

2000 Jul;85(7):2402-10.

Alberti KG, Eckel RH, Grundy SM, et al. Harmonizing the metabolic
syndrome: a joint interim statement of the International Diabetes Federation
Task Force on Epidemiology and Prevention; National Heart, Lung, and
Blood Institute; American Heart Association; World Heart Federation;
International Atherosclerosis Society; and International Association for the

Study of Obesity. Circulation 2009; 120:1640.

Meigs J. Metabolic syndrome and risk for type 2 diabetes. Expert Rev
Endocrin Metab 2006; 1:57. Table 1. Updated data from the International

Diabetes Federation, 2006.

Gladitz, J. Barnett, V. & Lewis, T.: Outliers in Statistical Data, John Wiley &
Sons, Chi - chester—New York—Brisbane—Toronto—Singapore, 1984, XIV,

463 S., 26 Ab, ISBN 0471905070. Biometrical Journal, 1988, vol. 30, no 7, p.

866-867.



11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

De Maesschalck, R., Jouan-Rimbaud, D., & Massart, D. L. The mahalanobis
distance. Chemometrics and intelligent laboratory systems, 2000, vol. 50, no

1, p. 1-18.

Rudnicki, Witold R., Mariusz Wrzesieh, and Wiestaw Paja. "All relevant
feature selection methods and applications." Feature Selection for Data and

Pattern Recognition. Springer, Berlin, Heidelberg, 2015. 11-28.

Alghamdi M, Al-Mallah M, Keteyian S, Brawner C, Ehrman J, Sakr S.
Predicting diabetes mellitus using SMOTE and ensemble machine learning
approach: The Henry Ford Exerclse Testing (FIT) project. PLoS One. 2017

Jul 24;12(7)

KURSA, Miron B., et al. Feature selection with the Boruta package. J Stat

Softw, 2010, vol. 36, no 11, p. 1-13.

KURSA, Miron B.; JANKOWSKI, Aleksander; RUDNICKI, Witold R. Boruta—a
system for feature selection. Fundamenta Informaticae, 2010, vol. 101, no 4,

p. 271-285.

Friedman, Jerome H. "Multivariate adaptive regression splines." The annals

of statistics (1991): 1-67.

Kooperberg, Charles. "Multivariate Adaptive Regression Splines." Wiley

StatsRef: Statistics Reference Online (2014).

Friedman, Jerome H., and Charles B. Roosen. "An introduction to

multivariate adaptive regression splines." (1995): 197-217.



19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

Austin PC. A comparison of regression trees, logistic regression, generalized
additive models, and multivariate adaptive regression splines for predicting

AMI mortality. Stat Med. 2007 Jul 10;26(15):2937-57.

Chen, Xing, et al. "Egbmmda: extreme gradient boosting machine for mirna-

disease association prediction." Cell death & disease 9.1 (2018): 3.

Chen, Tianqgi, Tong He, and Michael Benesty. "Xgboost: extreme gradient

boosting." R package version 0.4-2 (2015): 1-4.

Chen, Tianqgi, and Carlos Guestrin. "Xgboost: A scalable tree boosting
system." Proceedings of the 22nd international conference on knowledge

discovery and data mining. ACM, 2016.

Hastie, Trevor J. "Generalized additive models." Statistical models in S.

Routledge, 2017. 249-307.

Breiman, Leo. "Random forests." Machine learning 45.1 (2001): 5-32.

Chen, Chao, Andy Liaw, and Leo Breiman. "Using random forest to learn

imbalanced data." University of California, Berkeley 110 (2004): 1-12.

Gromping, Ulrike. "Variable importance assessment in regression: linear
regression versus random forest." The American Statistician 63.4 (2009):

308-319.

Fushiki, T.Estimation of prediction error by using K-fold cross-

validation. Statistics and Computing, 2011, vol. 21, no 2, p. 137-146.

Molinaro AM, Simon R, Pfeiffer RM. Prediction error estimation: a

comparison of resampling methods. Bioinformatics. 2005;21:3301 — 3307.



Discusion

1.

Classification and Diagnosis of Diabetes: Standards of Medical Care in
Diabetes—2018American Diabetes Association. Diabetes Care 2018
Jan; 41 (Supplement 1): S13-S27.

Gillett MJ. International Expert Committee report on the role of the A1c assay
in the diagnosis of diabetes: Diabetes Care. 2009; 32: 1327-34. ClinBiochem
Rev. 2009;30:197-200.

Ryden L, Grant PJ, Anker SD, Berne C, Cosentino F, Danchin N, et al. ESC

Guidelines on diabetes, pre-diabetes, and cardiovascular diseases
developed in collaboration with the EASD: the Task Force on diabetes, pre-
diabetes, and cardiovascular diseases of the European Society of Cardiology
(ESC) and developed in collaboratio. Eur Heart J. 2013;34:3035-87.
Diagnosis and classification of diabetes mellitus. Diabetes Care 2010;33
Suppl 1:S62.

Colagiuri S. Glycated haemoglobin (HbA1c) for the diagnosis of diabetes
mellitus--practical implications. Diabetes Research and Clinical Practice
2011;93:312-3.

Ribeiro, A., Baptista, S. B., Faustino, M., Alves, P., Farto, P., Gil, V. M.,
&Morais, C. (2017). Diabetes Screening in Patients with Macrovascular
Coronary Disease: Are the New European Guidelines a Step
Backwards?. Acta medica portuguesa, 30(6), 434-442.

Higgins T. HbA1c for screening and diagnosis of diabetes mellitus.

Endocrine. 2013 Apr;43(2):266-73.



10.

11.

12.

13.

Sattar N, Preiss D. Screening for diabetes in patients with cardiovascular
disease: HbA1c trumps oral glucose tolerance testing. Lancet Diabetes
Endocrinol. 2016 Jul;4(7):560-2.

Xu N, Wu H, Li D, Wang J. Diagnostic accuracy of
glycatedhemoglobincompared with oral glucose tolerance test for diagnosing
diabetes mellitus in Chinese adults: a meta-analysis. Diabetes Res ClinPract.
2014 Oct;106(1):11-8

Gyberg V, De Bacquer D, Kotseva K, De Backer G, Schnell O, Sundvall J,
Tuomilehto J, Wood D, Rydén L; EUROASPIRE IV Investigators. Screening
for dysglycaemia in patients with coronary artery disease as reflected by
fasting glucose, oral glucose tolerance test, and HbA1c: a report from
EUROASPIRE IV--a survey from the European Society of Cardiology. Eur
Heart J. 2015 May 14;36(19):1171-7.

BAPTISTA, Sergio; ABREU, Pedro; GIL, Victor. Impact of glycosylated
hemoglobin evaluation on the diagnosis of glucose metabolism abnormalities
in patients with coronary artery disease. Journal of the American College of
Cardiology, 2012, vol. 59, no 13 Supplement, p. E1665

de la Hera JM, Delgado E, Hernandez E, Garcia-Ruiz JM, Vegas JM,
Avanzas P, Lozano |, Barriales-Villa R, Hevia S, Martin JS, Alvarez F, Moris
C. Prevalence and outcome of newly detected diabetes in patients who
undergo percutaneous coronary intervention. Eur Heart J. 2009
Nov;30(21):2614-21.

Bartnik M, Malmberg K, Norhammar A, Tenerz A, Ohrvik J, Ryden L. Newly
detected abnormal glucose tolerance: an important predictor of long-term

outcome after myocardial infarction. Eur Heart J. 2004;25:1990.



14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

Doerr R, Hoffmann U, Otter W, Heinemann L, Hunger-Battefeld W, Kulzer B,
et al. Oral glucose tolerance test and HbA(1)c for diagnosis of diabetes in
patients undergoing coronary angiography: [corrected] the Silent Diabetes

Study. Diabetologia. 2011;54:2923-30.

Tuomilehto J, Lindstrom J, Eriksson JG, Valle TT, Hamalainen H, llanne-
Parikka P, et al. Prevention of type 2 diabetes mellitus by changes in lifestyle
among subjects with impaired glucose tolerance. N Engl J Med.
2001;344:1343-50.

Icks A, Haastert B, Gandjour A, John J, Lowel H, Holle R, Giani G,
Rathmann W; KORA Study Group. Cost-effectiveness analysis of different
screening procedures for type 2 diabetes: the KORA Survey 2000. Diabetes
Care. 2004 Sep;27(9):2120-8.

Lee CMY, Versace VL, Malo JA, Shaw JE, Dunbar JA, Colagiuri S.
Screening for diabetes prevention with diabetes risk scores - A balancing act.
Diabetes Res ClinPract. 2018 Jan;135:120-127.

Schaufler TM, Wolff M. Cost effectiveness of preventive screening
programmes for type 2 diabetes mellitus in Germany. Appl Health Econ
Health Policy. 2010;8(3):191-202.

Jiménez-Navarro MF, Garcia-Pinilla JM, Garrido-Sanchez L, Alonso-Briales
JH, Pérez-Cabeza A, Ortiz-Garcia C, et al. Poor reproducibility of the oral
glucose tolerance test in the diagnosis of diabetes during percutaneous
coronary intervention. International Journal of Cardiology 2010;142:245-9

Ye Y, Xie H, Zhao X, Zhang S. The oral glucose tolerance test for the

diagnosis of diabetes mellitus in patients during acute coronary syndrome



21.

22.

23.

24.

25.

26.

hospitalization: a  meta-analysis of diagnostic test accuracy.
CardiovascDiabetol. 2012 Dec 27;11:155

Rydén L, Standl E, Bartnik M, Van den Berghe G, Betteridge J, De Boer M-J,
et al. Guidelines on diabetes, pre-diabetes, and cardiovascular diseases:
executive summary. The Task Force on Diabetes and Cardiovascular
Diseases of the European Society of Cardiology (ESC) and of the European
Association for the Study of Diabetes (EASD). European Heart Journal
2007;28:88—136.

Noble D, Mathur R, Dent T, Meads C, Greenhalgh T. Risk models and
scores for type 2 diabetes: systematic review. BMJ. 2011 Nov 28;343
Vistisen D, Witte DR, Brunner EJ, Kivimaki M, Tabak A, Jergensen ME,
Feerch K. Risk of Cardiovascular Disease and Death in Individuals With
PrediabetesDefined by Different Criteria: The Whitehall Il Study. Diabetes
Care. 2018 Apr;41(4):899-906.

Rodriguez BL, Lau N, Burchfiel CM, Abbott RD, Sharp DS, Yano K, Curb JD.
Glucose intolerance and 23-year risk of coronary heart disease and total
mortality: the Honolulu Heart Program. Diabetes Care. 1999 Aug;22(8):1262-
5.

Huang Y, Cai X, Mai W, Li M, Hu Y. Association between prediabetes and
risk of cardiovascular disease and all cause mortality: systematic review and
meta-analysis. BMJ. 2016 Nov 23;355:i5953.

Perreault L, Temprosa M, Mather KJ, Horton E, Kitabchi A, Larkin M, Montez
MG, Thayer D, Orchard TJ, Hamman RF, Goldberg RB; Diabetes Prevention
Program Research Group. Regression from prediabetes to normal glucose

regulation is associated with reduction in cardiovascular risk: results from the



27.

28.

29.

30.

31.

32.

Diabetes Prevention Program outcomes study. Diabetes Care. 2014
Sep;37(9):2622-31.

Li G, Zhang P, Wang J, An Y, Gong Q, Gregg EW, Yang W, Zhang B, Shuai
Y, Hong J, Engelgau MM, Li H, Roglic G, Hu Y, Bennett PH. Cardiovascular
mortality, all-cause mortality, and diabetes incidence after lifestyle
intervention for people with impaired glucose tolerance in the Da Qing
Diabetes Prevention Study: a 23-year follow-up study. Lancet Diabetes
Endocrinol. 2014 Jun;2(6):474-80.

Moons KGM, Kengne AP, Woodward M, et al. Risk prediction models: I.
Development, internal validation, and assessing the incremental value of a
new (bio)marker. Heart 2012.

Criqui, M. H., &Aboyans, V. (2015). Epidemiology of peripheral artery
disease. Circulation research, 116(9), 1509-1526.

Poornima 1G, Parikh P, Shannon RP. Diabetic cardiomyopathy: the search
for a unifying hypothesis. Circ Res. 17 de marzo de 2006;98(5):596-605.
Jackson M, Austin D, Kwok CS, Rashid M, Kontopantelis E, Ludman P, de
Belder M, Mamas MA, Zaman A. The impact of diabetes on the prognostic
value of left ventricular function following percutaneous coronary intervention:
Insights from the British Cardiovascular Intervention Society. Catheter
Cardiovascinterv. 2018 May 4.

Neal B, Perkovic V, Mahaffey KW, de Zeeuw D, Fulcher G, Erondu N, Shaw
W, Law G, Desai M, Matthews DR; CANVAS Program Collaborative Group.
Canagliflozin and Cardiovascular and Renal Events in Type 2 Diabetes. N

Engl J Med. 2017 Aug 17;377(7):644-657.



33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

Zinman B, Wanner C, Lachin JM, Fitchett D, Bluhmki E, Hantel S, Mattheus
M, Devins T, Johansen OE, Woerle HJ, Broedl UC, Inzucchi SE; EMPA-REG
OUTCOME Investigators. Empagliflozin, Cardiovascular Outcomes, and
Mortality in Type 2 Diabetes. N Engl J Med. 2015 Nov 26;373(22):2117-28.
Goldstein BA, Navar AM, Carter RE. Moving beyond regression techniques
incardiovascular risk prediction: applying machine learning to address
analytic challenges. Eur Heart J. 2017 Jun 14;38(23):1805-1814.

Anderson JP, Parikh JR, Shenfeld DK, Ivanov V, Marks C, Church BW,
Laramie JM,Mardekian J, Piper BA, Willke RJ, Rublee DA. Reverse
Engineering and Evaluation of Prediction Models for Progression to Type 2
Diabetes: An Application of Machine Learning Using Electronic Health
Records. J Diabetes Sci Technol. 2015 Dec 20;10(1):6-18. Dec 20;10(1):6-
18.

Casanova R, Saldana S, Simpson SL, Lacy ME, Subauste AR, Blackshear
C,Wagenknecht L, Bertoni AG. Prediction of Incident Diabetes in the Jackson
HeartStudy Using High-Dimensional Machine Learning. PLoS One. 2016
Oct11;11(10):e0163942.

Alghamdi M, Al-Mallah M, Keteyian S, Brawner C, Ehrman J, Sakr S.
Predictingdiabetes mellitus using SMOTE and ensemble machine learning
approach: The HenryFord Exerclse Testing (FIT) project. PLoS One. 2017
Jul 24;12(7):e0179805.

Deo RC. Machine Learning in Medicine. Circulation. 2015 Nov
17;132(20):1920-30.

de la Hera JM, Vegas JM, Hernandez E, Lozano |, Garcia-Ruiz JM,

Fernandez-Cimadevilla OC, Carro A, Avanzas P, Torres F, Bayén J,



40.

41.

42.

43.

44,

45.

Menéndez T, Jiménez-Navarro M, Delgado E. [Performance of glycated
hemoglobin and a risk model for detection of unknown diabetes in coronary
patients]. Rev EspCardiol. 2011 Sep;64(9):759-65.

Gyberg V, De Bacquer D, Kotseva K, De Backer G, Schnell O, Tuomilehto J,
Wood D, Rydén L. Time-saving screening for diabetes in patients with
coronary artery disease: a report from EUROASPIRE IV. BMJ Open. 2016
Dec 8;6(12):e013835.

Arora S, Gordon MB. High incidence of impaired glucose regulation in
patients with no known history of diabetes mellitus but with hyperglycemia
after undergoing a cardiac surgical procedure. EndocrPract. 2009 Jul-
Aug;15(5):425-30.

Mozaffarian D, Marfisi R, Levantesi G, Silletta MG, Tavazzi L, Tognoni G, et
al. Incidence of new-onset diabetes and impaired fasting glucose in patients
with recent myocardial infarction and the effect of clinical and lifestyle risk
factors. Lancet 2007;370:667-75.

Jepson C, Hsu JY, Fischer MJ, Kusek JW, Lash JP, Ricardo AC, Schelling
JR, Feldman HI; Chronic Renal Insufficiency Cohort (CRIC) Study
Investigators. Incident Type 2 Diabetes Among Individuals With CKD:
Findings From the Chronic Renal Insufficiency Cohort (CRIC) Study. Am J
Kidney Dis. 2018 Aug 31. pii: S0272-6386(18)30823-0

Riserus U, Arnlov J, Berglund L. Long-term predictors of insulin resistance:
role of lifestyle and metabolic factors in middle-aged men. Diabetes Care
2007;30: 2928e33.

Gupta AK, Dahlof B, Dobson J, Sever PS, Wedel H, Poulter NR.

Determinants of new-onset diabetes among 19,257 hypertensive patients



46.

47.

48.

49.

50.

51.

randomized in the Anglo-Scandinavian Cardiac Outcomes trial e blood
pressure lowering arm and the relative influence of antihypertensive
medication. Diabetes Care 2008;31:982e8.

Giannini C, Santoro N, Caprio S, Kim G, Lartaud D, Shaw M. The
triglyceride- to-HDL cholesterol ratio: association with insulin resistance in
obese youths of different ethnic backgrounds. Diabetes Care
2011;34:1869e74.

Gerstein HC, Miller ME, Genuth S, Ismail-Beigi F, Buse JB, Goff DC, et al.
Long-term effects of intensive glucose lowering on cardiovascular outcomes.
The New England Journal of Medicine 2011;364:818-28.

Zoungas S, Patel A, Chalmers J, De Galan BE, Li Q, Billot L, et al. Severe
hypoglycemia and risks of vascular events and death. The New England
Journal of Medicine 2010;363:1410-8.

Gaede P, Vedel P, Larsen N, Jensen GV, Parving HH, Pedersen O.
Multifactorial intervention and cardiovascular disease in patients with type 2
diabetes. N Engl J Med. 2003 Jan 30;348(5):383-93.

Kraus WE, Yates T, Tuomilehto J, Sun JL, Thomas L, McMurray JJV, Bethel
MA, Holman RR. Relationship between baseline physical activity assessed
by pedometer count and new-onset diabetes in the NAVIGATOR trial. BMJ
Open Diabetes Res Care. 2018 Jul 19;6(1):e000523.

De la Hera JM, Delgado E, Martinez-Camblor P, Vegas JM, Garcia-Ruiz JM,
Rodriguez-Lambert JL. Oral glucose tolerance test as a tool for patient
improvement after percutaneous coronary intervention. Rev Esp Cardiol

2012;65(11):1054-6.



52.

53.

54.

55.

56.

57.

58.

Lauritzen T, Sandbaek A, Carlsen AH, Borch-Johnsen K. All-cause mortality
and pharmacological treatment intensity following a high risk screening
program for diabetes. A 6.6 year follow-up of the ADDITION study, Denmark.
Prim Care Diabetes. 2012 Oct;6(3):193-200.

Lauritzen T, Sandbaek A, Skriver MV, Borch-Johnsen K. HbA1c and
cardiovascular risk score identify people who may benefit from preventive
interventions: a 7 year follow-up of a high-risk screening programme for
diabetes in primary care (ADDITION), Denmark. Diabetologia. 2011
Jun;54(6):1318-26.

Reaven G. The metabolic syndrome or the insulin resistance syndrome?
Different names, different concepts, and different goals. EndocrinolMetabClin
North Am. 2004 Jun;33(2):283-303.

Varounis C, Rallidis LS, Franco OH, Lekakis J. Prevalence of metabolic
syndrome and association with burden of atherosclerotic disease in patients
with stable coronary artery disease. Curr Med Res Opin. 2016
Jun;32(6):1175-81.

Milionis HJ, Kalantzi KJ, Papathanasiou AJ, Kosovitsas AA, Doumas MT,
Goudevenos JA. Metabolic syndrome and risk of acute coronary syndromes
in patients younger than 45 years of age. Coron Artery Dis. 2007
Jun;18(4):247-52.

Timéteo AT, MotaCarmo M, Cruz Ferreira R. Prevalence of metabolic
syndrome and diabetes on a high-risk population with suspected coronary
artery disease. Acta Med Port. 2012 Mar-Apr;25(2):83-90.

Brown TM, Vaidya D, Rogers WJ, Waters DD, Howard BV, Tardif JC, Bittner

V. Does prevalence of the metabolic syndrome in women with coronary



59.

60.

61.

62.

63.

64.

artery disease differ by the ATP Ill and IDF criteria? J Womens Health
(Larchmt). 2008 Jun;17(5):841-7.

Lorenzo C, Okoloise M, Williams K, Stern MP, Haffner SM; San Antonio
Heart Study. The metabolic syndrome as predictor of type 2 diabetes: the
San Antonio heart study. Diabetes Care. 2003 Nov;26(11):3153-9.

Bonora E, Formentini G, Calcaterra F, Lombardi S, Marini F, Zenari L,
Saggiani F, Poli M, Perbellini S, Raffaelli A, Cacciatori V, Santi L, Targher G,
Bonadonna R, Muggeo M. HOMA-estimated insulin resistance is an
independent predictor of cardiovascular disease in type 2 diabetic subjects:
prospective data from the Verona Diabetes Complications Study. Diabetes
Care. 2002 Jul;25(7):1135-41.

Hanley AJ, Williams K, Stern MP, Haffner SM. Homeostasis model
assessment of insulin resistance in relation to the incidence of cardiovascular
disease: the San Antonio Heart Study. Diabetes Care. 2002 Jul;25(7):1177-
84.

Kahn, S. E., Cooper, M. E., & Del Prato, S. Pathophysiology and treatment of
type 2 diabetes: perspectives on the past, present, and future. The Lancet.
2014; 383(9922): 1068-1083.

Contreras |, Vehi J. Artificial Intelligence for Diabetes Management and
Decision Support: Literature Review. J Med Internet Res. 2018 May
30;20(5):e10775.

Johnson KW, Torres Soto J, Glicksberg BS, Shameer K, Miotto R, Ali M,
Ashley E, Dudley JT. Atrtificial Intelligence in Cardiology. J Am Coll Cardiol.

2018 Jun 12;71(23):2668-2679.



65.

66.

67.

68.

Harrell FE, Lee KL, Mark DB. Multivariable prognostic models: issues in
developing models, evaluating assumptions and adequacy, and measuring
and reducing errors. Stat Med 1996;15:361-387.

Pavlou M, Ambler G, Seaman S, De lorio M, Omar RZ. Review and
evaluation of penalised regression methods for risk prediction in low-
dimensional data with fewevents. Stat Med 2015;35:1159-1177.

Steyerberg EW, Eijkemans MJ, Harrell FE Jr.,Habbema JD. Prognostic
modelling with logistic regression analysis: a comparison of selection and
estimation methods in small data sets. Stat Med2000;19:1059-79.

Senn S. Dichotomania: an obsessive compulsive disorder that is badly
affecting the quality o analysis of pharmaceutical trials. Presented at: 55th

Session of the International Statistical Institute; 2005, Sydney, Australia.











