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ABSTRACT

wide, making it a global pandemic. Type 1 diabetes (T1D) accounts for approximately

10 % of all cases. It is characterized by autoimmune destruction of the pancreatic 3
cells, which are responsible for producing insulin. This loss of § cells leads to a permanent lack
of insulin, resulting in an abnormal state of blood glucose (BG) homeostasis known as hyper-
glycemia. Subsequently, it can cause both chronic microvascular (retinopathy, neuropathy, and
nephropathy) and macrovascular (cardiovascular and cerebrovascular diseases) complications,
as well as other acute complications.

D iabetes mellitus (DM) is a chronic disease that affects a large number of people world-

In the treatment of T1D, exogenous insulin is necessary to reduce BG levels to normo-
glycemia (70-180 mg/dL), which has been established as the control target. Normalization of
BG is the main task of diabetes treatment, attempting to minimize hypoglycemia and hyper-
glycemia events. The main mechanisms of intervention in glycemic control in people with
T1D are insulin administration and dietary adjustment. In both cases, the effectiveness of the
treatment is influenced by the delay in insulin absorption and action and food intake. Therefore,
the ability to predict the future glycemic profile is essential to helping the patient make decisions
and avoid risky situations.

The availability of continuous glucose monitoring (CGM) systems has allowed for the
systematic collection of glucose measurements at short intervals (5 or 15 min), generating a
large amount of real-time data. This increase in data availability has led to the development of
new mathematical prediction models that, along with improved measurement accuracy, allow
for more reliable and long-term predictions despite the uncertainty and variability inherent in
glucose measurements.

This thesis presents a simulation tool for T1D, where cohorts of virtual patients (VPs) are
generated, incorporating models of long-acting insulins to evaluate multiple daily injection
(MDI) and continuous subcutaneous insulin infusion (CSII) therapies in challenging and realis-
tic scenarios. A mathematical methodology based on compositional data (CoDa) is proposed to
validate a probabilistic model of transition between different categories of periods, providing a
novel metric that could be used in any process that needs validation with compositional data.
Finally, an individualized model is presented to predict the mean and coefficient of variation
(CV) of glucose for the following 2 and 4 hours. From these predictions, the estimated minimum
and maximum BG values are calculated. An information system called "traffic light" has been
implemented and validated, which updates people on their glycemic status, risks related to
hyperglycemia, hypoglycemia, and CV for the next hours.
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ABSTRACT

The incorporation of long-acting insulin was evaluated in the MiceLab diabetes simulator,
where simulation results were compared with those obtained in clinical trials. The validation and
proposal of prediction algorithms were evaluated using sets of measurements from individuals
with T1D who use CGM devices. The results are promising and suggest that these models
could improve the accuracy of BG prediction, thus contributing to technological advancements
and the optimization of therapies to improve the quality of life for individuals with T1D.
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RESUMEN

a diabetes mellitus (DM) es una enfermedad cronica que afecta a un gran nimero de

personas en todo el mundo, siendo una pandemia global. La diabetes tipo 1 (T1D) rep-

resenta aproximadamente el 10% de todos los casos. Se caracteriza por una destruccion
autoinmune de las células f del pancreas, que son las encargadas de producir la insulina. Esta
pérdida de células B conduce a una falta permanente de insulina, lo que provoca un estado
anormal de homeostasis de la glucosa en sangre (BG), conocido como hiperglucemia. A su
vez, puede causar complicaciones crdnicas tanto microvasculares (retinopatia, neuropatia y
nefropatia), como macrovasculares (enfermedades cardiovasculares y cerebrovasculares) y
otras complicaciones agudas.

En el tratamiento de la T1D, es necesario recurrir a la insulina exdgena para reducir los
niveles de BG hasta la normoglucemia (70-180 mg/dl), que se ha establecido como objetivo de
control. La normalizacién de la glucemia es la tarea principal del tratamiento de la diabetes,
intentando minimizar los eventos de hipoglucemia e hiperglucemia. Los principales mecanismos
de intervencion en el control glucémico en personas con T1D son la administracién de insulina
y el ajuste de la dieta. En ambos casos, la eficacia del tratamiento estd influenciada por el
retraso en la absorcion y accidn de la insulina y la alimentacién. Por lo tanto, la habilidad para
predecir el perfil glucémico en el futuro es esencial para ayudar al paciente a tomar decisiones
y evitar situaciones de riesgo.

La disponibilidad de sistemas de monitorizacidén continua de la glucosa (CGM) ha permi-
tido la recopilacion sistemdtica de mediciones de glucemia a intervalos cortos (5 6 15 min),
generando una gran cantidad de datos en tiempo real. Este aumento en la disponibilidad de
datos ha dado lugar al desarrollo de nuevos modelos matemdticos de prediccion, que, junto
con la mejora en la precision de las mediciones, permiten realizar predicciones mds fiables y a
largo plazo a pesar de la incertidumbre y variabilidad inherentes a la medicion de la glucemia.

En esta tesis se presenta una herramienta de simulaciéon para T1D, donde se generan
cohortes de pacientes virtuales (VPs), se incorporan modelos de insulinas de accioén prolongada
para evaluar terapias de multiples inyecciones diarias (MDI) y de infusién continua de insulina
subcutanea (CSII) en escenarios desafiantes y realistas. Se propone una metodologia matematica
basada en datos composicionales (CoDa) para validar un modelo probabilistico de transicion
entre diferentes categorias de periodos, brindando una métrica novedosa que podria utilizarse
en cualquier proceso que se desee validar cuyos datos sean composicionales. Finalmente, se
presenta un modelo individualizado para predecir la media y el coeficiente de variacién (CV)
de la glucemia para las siguientes 2 y 4 horas. A partir de estas predicciones, se calculan los
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RESUMEN

valores minimos y maximos estimados de BG. Se ha implementado y validado un sistema
de informacion de “traffic light" que actualiza a las personas sobre su estado glucémico, los
riesgos relacionados con hiperglucemia, hipoglucemia y CV para las proximas horas.

Se evalud la incorporacion de insulina de accion prolongada en el simulador de diabetes
de MiceLab, donde se compararon los resultados en simulacién con los obtenidos en ensayos
clinicos. La validacidn y la propuesta de los algoritmos de prediccion se evaluaron considerando
conjuntos de mediciones de personas con T1D que utilizan dispositivos CGM. Los resultados
son prometedores y sugieren que estos modelos podrian mejorar la precision en la prediccion
de la BG, contribuyendo asi a los avances de la tecnologia y la optimizacion de las terapias
para mejorar la calidad de vida de las personas con T1D.
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RESUM

a diabetis mellitus (DM) és una malaltia cronica que afecta un gran nombre de per-

sones a tot el mon, sent una pandemia global. La diabetis tipus 1 (T1D) representa

aproximadament el 10 % de tots els casos. Es caracteritza per una destruccié autoim-
mune de les cel-lules B del pancrees, que sén les encarregades de produir I’insulina. Aquesta
perdua de cel-lules B condueix a una falta permanent d’insulina, fet que provoca un estat
anormal d’homeostasi de la glucosa la sang (BG), conegut com hiperglucemia. Alhora, pot
causar complicacions croniques tant microvasculars (retinopatia, neuropatia i nefropatia), com
macrovasculars (malalties cardiovasculars i cerebrovasculars) i altres complicacions agudes.

En el tractament de la T1D, cal recorrer a I’insulina exogena per reduir els nivells de
BG fins a la normoglucemia (70-180 mg/dl), que s’ha establert com a objectiu de control.
La normalitzaci6 de la glucemia €s la tasca principal del tractament de la diabetis, intentant
minimitzar els esdeveniments d’hipoglucemia i hiperglucemia. Els mecanismes principals
d’intervenci6 en el control glucemic en persones amb T1D sén 1’administracié d’insulina i
I’ajust de la dieta. En tots dos casos, 1’eficacia del tractament esta influenciada pel retard en
I’absorci6 1 ’acci6 de I’insulina 1 I’alimentaci6. Per tant, I’habilitat per predir el perfil glucemic
en el futur és essencial per ajudar el pacient a prendre decisions i evitar situacions de risc.

La disponibilitat de sistemes de monitoratge continu de la glucosa (CGM) ha permes la
recopilacié sistematica de mesuraments de glucemia a intervals curts (5 o 15 min), generant
una gran quantitat de dades en temps real. Aquest augment en la disponibilitat de dades ha
donat lloc al desenvolupament de nous models matematics de prediccid, que, juntament amb la
millora en la precisié dels mesuraments, permeten realitzar prediccions més fiables i a llarg
termini malgrat la incertesa 1 variabilitat inherents a la mesurament de la glucémia.

En aquesta tesi es presenta una eina de simulaci6é per a T1D, on es generen cohorts de
pacients virtuals (VPs), s’hi incorporen models d’insulines d’acci6 perllongada per avaluar
terapies de multiples injeccions diaries (MDI) i d’infusié continua d’insulina subcutania (CSII)
a escenaris desafiadors i realistes. Es proposa una metodologia matematica basada en dades
composicionals (CoDa) per validar un model probabilistic de transici6 entre diferents categories
de periodes, brindant una metrica nova que podria utilitzar-se en qualsevol procés que es vulgui
validar les dades del qual siguin composicionals. Finalment, es presenta un model individualitzat
per predir la mitjana i el coeficient de variaci6é (CV) de la glucemia per a les 2 1 4 hores segiients.
A partir d’aquestes prediccions, calculeu els valors minims 1 maxims estimats de BG. S’ha
implementat i validat un sistema d’informaci6 de “traffic light" que actualitza a les persones
sobre el seu estat glucemic, els riscos relacionats amb hiperglucémia, hipogluceémia i CV per a
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les properes hores.

Es va avaluar la incorporacié d’insulina d’accié perllongada al simulador de diabetis
de MiceLab, on es van comparar els resultats en simulacié amb els obtinguts en assaigs
clinics. La validacio 1 la proposta dels algorismes de prediccié es van avaluar considerant
conjunts de mesuraments de persones amb T1D que utilitzen dispositius CGM. Els resultats s6n
prometedors i suggereixen que aquests models podrien millorar la precisi6 en la prediccié de la
BG, contribuint aixi als avencos de la tecnologia i I’optimitzacié de les terapies per millorar la
qualitat de vida de les persones amb T1D.
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CAPITULO

INTRODUCCION

ste capitulo presenta una breve introduccion a la diabetes mellitus (DM), las compli-
caciones, desafios asociados y las tecnologias actuales que se utilizan para superarlos
(Seccion 1.1 hasta la Seccion 1.3). Luego, la Seccion 1.4 resume los principios bési-
cos de la teoria de los datos composicionales (CoDa) y la Seccién 1.5 describe el contexto en
el que se ha desarrollado este trabajo. Finalmente, se presentan los principales objetivos de esta

investigacion en la Seccién 1.6, y la estructura de este documento en la Seccién 1.7.

1.1 Diabetes mellitus

La DM es un trastorno metabdlico caracterizado por hiperglucemia crénica debido a defectos
en la secrecion y/o accion de la insulina. Existen dos tipos principales de DM: la diabetes tipo
1 (T1D), también conocida como diabetes insulinodependiente, causada por una destruccion
autoinmune de las células pancredticas f, 1o que resulta en una disminucién o ausencia de
secrecion de insulina. Esto puede causar desviaciones en los niveles de glucosa en sangre

(BG) fuera de los rangos normales, lo que aumenta el riesgo de hiperglucemia. La T1D tiene
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una predisposicion genética y se suele diagnosticar en edad temprana, pero también puede
manifestarse en adultos, si la enfermedad autoinmune no ha sido lo suficientemente agresiva
para destruir una gran cantidad de células 8 en la primera infancia (Holt et al., 2017). La diabetes
tipo 2 (T2D), también conocida como diabetes no insulinodependiente, es una enfermedad
metabdlica adquirida, que se caracteriza por la disminucion de la secrecion de la insulina,
un aumento de la resistencia a la insulina o ambos. Se conoce como resistencia a la insulina
la disminucién en la sensibilidad celular a esta, caracterizada por mayor necesidad para la
captacion de BG. Como consecuencia, el pancreas se ve obligado a aumentar su produccion para
compensar esta situacion. Factores como el sobrepeso y la falta de actividad fisica contribuyen a
este fendmeno y aumentan el riesgo de desarrollar DM a largo plazo. La resistencia a la insulina
es una complicacién temprana en la evolucién de la enfermedad. La T2D es la forma mas
prevalente de diabetes en adultos y su aparicion estd asociada a factores de riesgo relacionados
con el estilo de vida, la edad y antecedentes familiares (Holt et al., 2017). La tabla 1.1 muestra

el desarrollo de la clasificacion histérica de la DM.

Segtin la Federacion Internacional de Diabetes (IDF), se estim6 que la prevalencia mundial
de diabetes en personas de 20 a 79 afios en 2021 fue del 10,5% (536,6 millones de personas),
previendo un aumento al 12,2% (783,2 millones) en 2045. Fue similar en hombres y mujeres,
y mas alta en personas de entre 75 - 79 afios. En 2022, hubo 530 000 casos nuevos de T1D
diagnosticados en todas las edades, 201 000 de ellos menores de 20 afios. Los gastos sanitarios
relacionados con la diabetes a nivel mundial se estimaron en 966 000 millones de USD en 2021
y se prevé que alcancen 1 054 000 millones de USD en 2045. La figura 1.1 muestra la cantidad
de personas con T1D por grupos de edades por regién del mundo. La regién de Europa tiene el
mayor nimero de casos, seguida de las regiones de América del Norte y el Caribe (Sun et al.,

2022).
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Tabla 1.1: Clasificacién historica de la DM.

Ano  Clasificacion y cambios

El primer Comité de Expertos en DM de la Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS)

década o L. . P o e
consider6 que la unica clasificacion fiable era por edad de inicio y la clasificé en:

de . . C o

1930 enfermedad de inicio juvenil - enfermedad de inicio en la madurez* (Organization

et al., 1980).

Con el descubrimiento de los genotipos del antigeno leucocitario humano (HLA)
década comunes en la diabetes juvenil y el descubrimiento de anticuerpos contra las células

de de los islotes. Se indicé que los pacientes mds jovenes con diabetes, los cuales
1970  requerian terapia con insulina, tenian un trastorno autoinmunitario (Organization
et al., 1980).

1979- El Grupo Nacional de Datos sobre la Diabetes propuso dos clases principales de
1980  diabetes:

- insulinodependiente: diabetes mellitus (IDDM; tipo 1).

- diabetes no insulinodependiente (NIDDM; tipo 2)

También se definieron dos clases de riesgo:

- anormalidad previa de intolerancia a la glucosa (PrevAGT)

- anormalidad potencial de tolerancia a la glucosa (PotAGT) (Group, 1979)

Se reviso la clasificacion de 1980 y volvié a las descripciones clinicas conservando

1985 IDDM y NIDDM, pero omitiendo el tipo 1 y el tipo 2.
Se introdujo la DM relacionada con la desnutricién en reconocimiento de un fenotipo
diferente que se encuentra particularmente en Asia y Africa y la tolerancia alterada a
la glucosa (IGT) como una clase de alto riesgo (Organization et al., 1985).

2006 La clasificacion fue revisada por la OMS, pero no se introdujeron nuevas modifica-

ciones, las principales clases fueron:

- Diabetes mellitus tipo 1 (T1DM)

- Diabetes mellitus tipo 2 (T2DM)

- diabetes gestacional

- otros tipos especificos asociados a defectos genéticos, endocrinopatias, entre otros
mads desarrollado en (Organization et al., 1999a,b).

La IGT se eliminé de la clasificaciéon formal de tipos de diabetes, ya que no se
2010  consideré diabetes, pero se mantuvo como un estado de riesgo y la alteracién de la
glucemia en ayunas (IFG) se introdujo como otro estado de riesgo.

* En ese momento, habfa muchos otros tipos de fenotipos comunes, tales como: la diabetes fragil, gestacional,
pancredtica, endocrina, resistente a la insulina y iatrogénica, sin embargo, para la mayoria de los casos, no se

conocia claramente su causa.
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Figura 1.1: Ndmero de personas con diabetes por cada region segtin su edad. Adaptado de la
IDF (2022). Africa (AFR), Europa (EUR), Oriente Medio y Africa del Norte (MENA), América
del Norte y el Caribe (NAC), América del Sur y Central (SACA), Regién de Asia Sud-Oriental
(SEA), Pacifico Occidental (WP).

1.1.1 Complicaciones

La ausencia o resistencia a la insulina en personas con DM sin un manejo adecuado, control y
seguimiento conducen a hiperglucemia, que puede causar dafios a 6rganos del cuerpo y generar
complicaciones. Algunas de las complicaciones a corto plazo para pacientes mal controla-
dos suele ser la hipoglucemia (BG < 70 mg/dl), esta puede provocar debilidad o temblores,
sudoracién, mareos, hambre, nerviosismo y confusién. Si no se trata, puede complicarse y
provocar dolor de cabeza, irritabilidad, mala circulacién, mala coordinacién, y adormecimiento
en la boca y la lengua. Una hipoglucemia grave puede producir alteraciones de la conciencia,
convulsiones, e incluso puede desembocar en un coma diabético o la muerte, en casos extremos.
Tanto asi, la hiperglucemia (BG > 180 mg/dl), puede causar sed excesiva y hambre, miccién
frecuente, nduseas, vomitos y falta de energia, con permanencia prolongada puede llevar a una
condicién conocida como cetoacidosis (Holt et al., 2017). Esta aumenta las probabilidades
de los problemas cardiovasculares conduciendo al riesgo de hipertensién arterial, enfermedad

arterial periférica y accidente cerebrovascular (Gao and Chilibeck, 2020). También puede danar
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los nervios del cuerpo, desarrollandose la neuropatia, lo que puede causar entumecimiento,
hormigueo y dolor en las manos y pies. Ademds, puede afectar el sistema nervioso auténomo,
lo que puede provocar problemas de digestion, miccion y disfuncién eréctil (Prabhakar et al.,

2021).

Las complicaciones a largo plazo incluyen enfermedades microvasculares, que ocasionan
trastornos oculares, renales o del sistema nervioso. Las macrovasculares pueden ocasionar
afecciones cardiacas, accidentes cerebrovasculares o patologias vasculares periféricas (Collabo-
ration et al., 2010; Li et al., 2019; Bjerg et al., 2019; Palladino et al., 2020; Steinmetz et al.,
2021). Se estima que después de aproximadamente 10 a 15 afios de duracién de la enfermedad,
las complicaciones microvasculares y macrovasculares de la diabetes cronica comienzan a tener
un impacto, y después de aproximadamente 30 afios, las causas cardiovasculares se vuelven
cada vez mds importantes. La mortalidad relativa por causas cardiovasculares es al menos tan
alta para las mujeres como para los hombres (Garcia Jaramillo et al., 2011; Leal Moncada et al.,

2013; Holt et al., 2017).

La hiperglucemia crénica es el principal factor de riesgo para el desarrollo de complica-
ciones en la DM, sin embargo, las fluctuaciones de BG grandes o frecuentes pueden contribuir
de forma independiente a estas complicaciones (Kovatchev, 2019; Yoo and Kim, 2020). La
variabilidad de la glucemia (GV) se refiere a esta fluctuacion de los niveles de la BG y reducirla
se ha convertido en una de las prioridades en la investigacion de la T1D. Se reconocen dos
tipos de GV: la variabilidad intra-paciente, que se refiere a las fluctuaciones en los niveles de
glucemia que se producen a lo largo del dia en una misma persona, y la variabilidad inter-
paciente que indica la falta de reproducibilidad de las curvas entre diferentes personas. Estas
variabilidades surgen, entre otras causas, de los diferentes procesos fisioldgicos involucrados,
como la absorcion de insulina subcutanea, los ritmos circadianos de sensibilidad a la insulina,

la accidén de las hormonas contra-reguladoras, etc (Moscoso-Vasquez et al., 2016).

Existe una considerable cantidad de evidencia clinica que respalda la relacién entre la GV y
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el desarrollo de complicaciones diabéticas (Sartore et al., 2012; Kovatchev, 2019). En particular,
se ha demostrado que el aumento de la GV contribuye de manera independiente al desarrollo
de complicaciones microvasculares. En estudios de retinopatia diabética, se ha observado que
el aumento de la hemoglobina glicosilada (HbA1c) explica solo un 11% de la variacién en el
riesgo de desarrollar esta complicacion, lo que sugiere que otros factores independientes de la

HbAIc deben explicar el 89% restante (Lachin et al., 2008).

Estudios sugieren que una GV significativa, especialmente cuando se acompafia de episodios
de hipoglucemia, puede tener un impacto negativo no solo en el desarrollo y progresion de
las complicaciones de la diabetes, sino también en otras condiciones médicas que requieren
atencion en unidades de cuidados intensivos (UCI) (DeVries, 2013). Estudios recientes que
han analizado las mediciones de monitoreo continuo de la glucosa (CGM) han mostrado una
fluctuacion significativa en los valores de BG en nifios con T1D, incluso en aquellos con
excelentes valores de HbAlc. Este hallazgo sugiere que, ademads de la HbAlc, la GV puede

tener un valor predictivo para el desarrollo de complicaciones (Ayano-Takahara et al., 2015).

1.1.2 Hormonas pancreaticas. Insulina y glucagon

La homeostasis de la glucosa es esencial para el funcionamiento normal del cuerpo humano,
hormonas como la insulina y el glucagén juegan un papel importante en este asunto. El proceso
de reposicion de energia es llevado a cabo mediante reacciones quimicas intracelulares que
utilizan azicares y dcidos grasos como combustible, oxigeno y enzimas como catalizadores.
La glucosa actiia como principal fuente de energia para las células humanas, especialmente
para el cerebro y el sistema nervioso central. El transporte de la glucosa a través del cuerpo
es realizado por la circulacion sanguinea después de su absorcion en el intestino durante la
digestion. La concentracion de BG se encuentra bajo una estricta regulacion fisioldgica que
depende de la tasa de entrada y salida de glucosa en el torrente sanguineo. Multiples fuentes

contribuyen a esta regulacion, incluyendo la digestion de alimentos, la descomposicién del
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glucégeno y la glucogénesis. La glucosa proveniente de la ingesta de alimentos se metaboliza y
se libera en la sangre, mientras que el glucégeno almacenado en el higado y los musculos puede
ser degradado para liberar glucosa adicional. Ademads, la glucogénesis permite la produccién
de glucosa a partir de sustratos no carbohidratados. Estos mecanismos garantizan un equilibrio

preciso en los niveles de BG.

Insulina y glucagén

La insulina es una hormona reguladora producida por las células  de los Islotes de
Langerhans en el pancreas. Su principal funcién es regular los niveles de BG, facilitando la
entrada de la glucosa en las células del cuerpo para su utilizacién metabdlica. La secrecion
de insulina se activa en respuesta a los niveles elevados de BG y promueve la captacion y
almacenamiento de glucosa en los tejidos, como el musculo y el tejido adiposo (Holt et al.,
2017). Se considera la principal hormona anabdlica del organismo, con una finalidad reguladora
en el proceso del metabolismo de los macronutrientes (carbohidratos (CHO), proteinas y acidos
grasos), al promover la absorcion de glucosa desde la sangre al higado, grasa y tejido muscular.
Es una proteina formada por dos cadenas polipeptidicas, con un total de 51 aminoécidos. La
insulina se secreta en respuesta a niveles altos de BG y de la ingesta de aminodcidos, los cuales
tienen lugar después de las comidas. En las personas con T1D y algunas con T2D, el pancreas
no es capaz de secretar cantidades suficientes de insulina, lo que conlleva a que requieran de

infusién de insulina exdgena para sobrevivir (Atkinson et al., 2011; Holt et al., 2017).

El glucagoén es otra hormona que consta de 29 aminodcidos y es producida por las células
pancredticas a. Ayuda a aumentar los niveles de azicar en la sangre y asi regular correctamente
el metabolismo de la glucosa. Mientras la insulina modera los niveles de glucosa durante las
comidas, el glucagén hace lo mismo durante los periodos de ayuno (promueve la produccion

de glucosa en el higado durante el ayuno).
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1.1.3 Analogos de insulina. Terapias para T1D

Los andlogos de insulina son moléculas disefiadas sintéticamente que imitan la estructura y
funcién de la insulina end6gena producida por el cuerpo humano. Estos analogos han sido
desarrollados con el objetivo de mejorar la eficacia y seguridad de la terapia de insulina utilizada
en el tratamiento de la DM. La modificacién de la estructura de la insulina natural ha permitido
desarrollar andlogos con propiedades farmacocinéticas y farmacodindmicas mejoradas. Por
ejemplo, algunos andlogos de insulina tienen una absorcién més rapida después de la inyeccion,
lo que facilita un inicio de acciéon mds temprano y una duracion de accién mads corta. Otros
andlogos presentan una absorcién mds lenta y una duracién de accién mds prolongada, lo que

permite una mejor cobertura de la glucemia a lo largo del dia.

Las insulinas ultra-rdpidas son una version mds reciente con un inicio de accién mds rapido
que las insulinas andlogas de accién rapida, lo que permite su dosificacién al comienzo o du-
rante una comida para controlar mejor los picos de glucosa postprandial. Estudios clinicos han
demostrado que éstas tienen una eficacia similar a otras opciones de insulina bolus disponibles,
especialmente para reducir la HbAlc. Sin embargo, su uso ha resultado en reducciones signi-
ficativas en los niveles de glucemia postprandial de 1 y 2 horas (Avgerinos et al., 2021; Wong
and Kroon, 2021). A los pacientes tratados con infusion continua de insulina subcutianea (CSII),
se han asociado con un mayor tiempo en normoglucemia, menor tiempo en hipoglucemia a
lo largo de las 24 horas y un mejor control de la glucemia postprandial. Por otro lado, se ha
reportado que ha aumentado la probabilidad de cambios no planificados en el set de infusion,

sin mejoras considerables en el control (Stamati et al., 2022).

Los andlogos de insulina de accion réapida son formulaciones que tienen una accion breve
en el cuerpo, lo que permite una rapida liberacion de insulina en el torrente sanguineo. Estos
andlogos se utilizan para controlar los niveles de azicar en sangre después de las comidas y se

administran antes o durante éstas (Misra and Mathieu, 2020).
Afrezza es una insulina que se suministra a través de inhalacién en lugar de inyeccion
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subcutdnea. Es una insulina regular humana recombinante que se ha formulado como un polvo
seco para ser inhalado en los pulmones, tiene un rapido inicio de accién y un tiempo répido
para alcanzar su acciéon maxima, pero una duracién de accién mds corta en comparacién con la
insulina regular humana o los andlogos de insulina de accién ripida, lo que demuestra como
un cambio en la via de administracion de la insulina regular humana puede afectar su perfil

farmacocinético y farmacodindmico (Hirsch et al., 2020).

En 1950, se lanz¢ la insulina de protamina neutra (NPH, también llamada insulina isofénica),
su duracion es mds larga, aunque no lo suficiente para imitar la liberacion basal fisiol6gica
diaria en personas con deficiencia severa de insulina; por lo tanto, generalmente esta debe
administrarse dos veces al dia para lograr una cobertura basal adecuada. Ademas, su perfil de
tiempo-accion puede diferir entre individuos segun factores fisiol6gicos. Debido a que es un
precipitado con protamina y zinc, debe ser resuspendida mediante un suave movimiento de
balanceo de 12 a 15 veces antes de la inyeccion, si no se sigue este procedimieto, puede agregar
significativamente a la variabilidad dia a dia (Lucidi et al., 2015). Dadas las limitaciones de la
insulina NPH en satisfacer las necesidades de insulina basal, la biotecnologia fue nuevamente
empleada para desarrollar el primer andlogo de insulina de accién prolongada (Glargine). Este
tipo de andlogos son formulaciones que tienen una accién lenta en el cuerpo, lo que permite
una liberacion sostenida de insulina en el torrente sanguineo. Estos andlogos son utilizados
para controlar los niveles de BG durante todo el dia y se administran, normalmente, una vez al
dia, en la mafana o en la noche (Sharma et al., 2019; Misra and Mathieu, 2020; Alsofiani et al.,

2022). La tabla 1.2 muestra informacién actualizada de los andlogos de insulina.

La administracion subcutdnea de estos andlogos de accion prolongada se emplean para
la T1D, en la terapia de multiples inyecciones diarias (MDI) para cubrir las necesidades de
insulina basal del paciente. Varias investigaciones se han centrado en desarrollar modelos
matemadticos para evaluar y optimizar terapias con estas insulinas, probar nuevas estrategias de

tratamiento a lazo abierto (OL) y lazo cerrado (CL), tanto en plataformas de simulacién como
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Tabla 1.2: Andlogos de insulina.

T.‘l,e mpo de ac- Tipos Marcas Inicio Pico Duracion
cién (h)
Ultra-répida ﬁifir;té;irda;nda Fiasp ~16-20 min  ~1.5-2.2 5-7
lispro (URLI) Lyumjev 15-17 min 57 min 4.6-7.3
Lispro Huma.I °¢  10-15min  1-1.5min  3-5
Lyumjev
Aspart NovoRapid 15 15 min  1-2h 3-5
Fiasp
Accioén rdpida Glulisina Apidra 10-15min  1-2h 3-5
Novolin
Regular Humalin- ~ 30 min 1.5-3.5h  7-8
R
Velosulin
i;srpm’ BIOSIMI= )\ ymelog 15 min 30-90 min  3-5
humana inhalada Afrezza ~12 min 35-55 min 1.5-4.5
Accién interme- Humalin-
dia NPH N 1.5-4h 2.8-13h 12-18
Actrapid
Detemir Lemevir 2-3h 6-8h ~24
. . Abasaglar .
Accidn prolongada Glargina 100 Lantus 2-3h No pico ~24
Glargina 300 Toujeo 6 h No pico 24-36
Ultra-lentas Degludec Tresiba 2-4h No pico ~42

en ensayos clinicos (Rosenstock et al., 2000; Raskin et al., 2000; Schiavon et al., 2017, 2019;

Visentin et al., 2019; Pala et al., 2019; Lee et al., 2020).

Terapias para la T1D

El avance en los andlogos de insulina se ha convertido en un componente crucial del
tratamiento de esta enfermedad. Entre las terapias disponibles se encuentra la MDI, que se
compone de la administracion de insulina basal (de accién intermedia o prolongada), como la
insulina isofdnica NPH, lispro protamina, glargina, detemir, degludec, entre otras, una o dos
veces al dia y la administracién subcutdnea de insulina en bolos prandiales, como la insulina

regular, lispro, aspartica, glulisima, entre otras, antes o durante las comidas. El objetivo de este
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régimen es imitar la secrecidn fisiolégica de insulina por las células § del pancreas (Brink,

2022).

La terapia de CSII consiste en la administracién de pequenas dosis de insulina basal de
forma continua. Es un tratamiento que incluye una bomba de insulina, un reservorio de insulina,
un catéter y una canula. La bomba se alimenta por baterias y suministra insulina basal a un
ritmo fijado. La insulina fluye desde el reservorio de la bomba a través de un catéter flexible y
se infunde en el tejido subcutdneo mediante una cdnula insertada en la zona abdominal. Este
tratamiento permite una infusién continua de insulina en el tejido subcutdneo, lo que mejora
el control metabdlico en pacientes con T1D. La CSII permite una mayor flexibilidad en el
tratamiento, ya que los pacientes pueden ajustar las dosis de insulina segtn sus necesidades
individuales, como las variaciones en la actividad fisica y en la ingesta de alimentos (Pala et al.,
2019; Ross and Neville, 2019).

Estudios recientes corroboran que ambos tratamientos tienen ventajas y desventajas. La
terapia CSII se asocia con una menor GV de HbAlc en comparacion con la MDI (Scott et al.,
2019). En (William et al., 2022) se concluyé que ambas terapias tuvieron un impacto similar en
la reduccion de la HbAlc, el peso, el uso de insulina y el tiempo en rango (TIR). Sin embargo,
en otro estudio similar el grupo de CSII tuvo una glucemia promedio mds baja pero aumento la
masa corporal significativamente (Babiker et al., 2022). En (Dowling and Maidment, 2023), se
evaluaron las diferencias en los sintomas depresivos y el estrés relacionado con la DM entre
adultos con T1D que usaban CSII o MDI, concluyendo que el estrés fue significativamente

mayor en los usuarios tratados con MDI.

1.1.4 Monitoreo continuo de glucosa y métricas asociadas

Los sistemas de CGM consisten en un sensor subcutdneo que mide continuamente los niveles
de glucosa en el liquido intersticial y transmiten los datos a un dispositivo de lectura en tiempo

real. Proporcionan informacién sobre los cambios en los niveles de BG, lo que permite a
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los pacientes y médicos tomar decisiones sobre el manejo de la enfermedad. Ademas, los
dispositivos de CGM eliminan la necesidad de pruebas frecuentes de glucemia, que pueden
ser inconvenientes para los pacientes, lo que los convierte en una alternativa mas eficaz y en
una herramienta esencial en el manejo de la T1D. El CGM permite detectar tendencias a largo
plazo en los niveles de BG, lo que permite ajustar los tratamientos de manera mas precisa.
Varios estudios clinicos han demostrado que su uso frecuente se asocia con una reduccién en
los episodios de hipoglucemia y una mejora en el control glucémico en pacientes con T1D y
T2D, asi como una disminucion en los niveles de HbAlc (Simon et al., 2008; Seyed Ahmadi
et al., 2020; Freckmann, 2020). El CGM se ha relacionado con la mejoria en el control de la
glucemia y la prevencion de episodios de hipoglucemia e hiperglucemia en pacientes con T1D

(Benjamin, 2002).

La evolucion de las tecnologias asociadas a los sistemas de CGM ha experimentado una
mejora progresiva en la precision de adquisicion de mediciones desde los sensores, 1o que ha
permitido reducir las discrepancias entre las mediciones de glucosa obtenidas mediante CGM
y las mediciones de BG capilar, que se considera el estandar de referencia. Se han realizado
mejoras en los algoritmos de calibracidn, la estabilidad de los sensores y la capacidad de
detectar y corregir posibles interferencias, como la variabilidad de la perfusiéon sanguinea o la

interferencia de medicamentos (Didyuk et al., 2021).

Para la adquisicion de las medidas, los transmisores se conectan al sensor y transmiten
los datos a un dispositivo, como un reloj inteligente, un dispositivo de lectura especifico o
aplicaciones méviles que muestran y almacenan los datos de los sensores. Algunos sistemas
estan disefiados para integrarse con bombas de insulina, permitiendo a los pacientes ajustar
automaticamente su dosis de insulina en funcion de los niveles de BG. Otros sistemas utilizan
algoritmos para analizar los datos de los sensores y proporcionar informacién y recomenda-
ciones para el manejo de la diabetes, o bien se integran con sistemas de salud electrénicos, lo

que permite a los pacientes y médicos acceder a los datos de BG a través de una plataforma en
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linea (Rodriguez-Rodriguez et al., 2019; Tyler and Jacobs, 2020; Vettoretti et al., 2020; Tena
et al., 2021; Makroum et al., 2022).

Con la adquisicion de estas mediciones y la informacion en tiempo real sobre los niveles
de BG, se ha facilitado a los pacientes y a sus médicos tomar decisiones sobre como manejar
la enfermedad, ajustando el tratamiento en funcion de los niveles de BG. Estos datos son
utilizados para calcular y ajustar los bolos 6ptimos de insulina. También han sido el pilar en la
implementacion de sistemas de prediccion de la glucemia, mejorando asi el control metabdlico
de los pacientes, evidenciando un incremento en el TIR (Cobry et al., 2010; Walsh et al., 2011;

Herrero et al., 2015, 2017; Vallejo-Mora et al., 2017; Noaro et al., 2020; Adolfsson et al., 2020)
Meétricas CGM estandarizadas

El control glucémico se evalia mediante la medicion de HbAlc (refleja la glucemia prome-
dio durante aproximadamente 3 meses), el CGM utilizando el TIR y/o el indicador de control
de glucosa (GMI) y el monitoreo de glucosa en sangre (BGM). HbAIc es una de las métricas
utilizadas para guiar la gestion de la glucemia y un marcador valioso para el desarrollo de
complicaciones (Assessment, 2022). Sin embargo, entre sus limitaciones se encuentra que no
refleja la variabilidad de la BG. En un estudio realizado con 130 sujetos con T1D, aquellos
con un coeficiente de variaciéon (CV) alto (>36%), estuvieron mas tiempo en hipoglucemia
que aquellos con un CV bajo, a pesar del mismo HbAlc (Toschi et al., 2020). Ademas, se ha
informado que carece de informacion detallada sobre el control glucémico a corto plazo, y
puede verse facilmente interferida por diversas afecciones clinicas, como anemia, embarazo
o enfermedad hepética. Por lo tanto, la HbAlc por si sola no puede representar el estado

glucémico real de un paciente (Yoo and Kim, 2020).

La Asociacién Americana de Diabetes (ADA) resume las recomendaciones actuales de
practica clinica de la T1D. Estan destinadas a proporcionar los componentes de atencién, metas
y pautas generales de tratamiento y herramientas para evaluar la calidad de la atencién. Su

comité de expertos multidisciplinario es responsables de actualizar los estdndares de atencién
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Tabla 1.3: Métricas CGM para atencion clinica.

Métrica Descripcion

TAR (t‘iem'po por encima del rango) hiper- BG > 250 mg/dl (>13,9 mmol/l)
glucemia nivel 2

TAR hiperglucemia nivel 1 181 < BG < 250 mg/dl (10,1-13,9 mmol/l)
TIR (tiempo en rango objetivo) 70 < BG = 180 mg/dl (3,9-10,0 mmol/1)
TBR (tiempo por debajo del rango) hi-
poglucemia nivel 1

54 < BG <69 mg/dl (3,0-3,8 mmol/l)

TBR hipoglucemia nivel 2 BG < 54 mg/dl (= 3,0 mmol/l)
algunos estudios sugieren que los objetivos de
variabilidad glucémica (% CV) <36% % CV mas bajos (<33%) brindan proteccioén

adicional contra la hipoglucemia (Care, 2022)

anualmente, o con mayor frecuencia si se justifica (Assessment, 2022). El consenso interna-
cional sobre TIR proporciona orientacion sobre las métricas estandarizadas de CGM (tabla 1.3,
distinguido en colores las tres principales). El tiempo por debajo del rango objetivo (TBR),
se asocia con el riesgo de situaciones microvasculares, y diversas evidencias lo respaldan
como un marcador predictivo de complicaciones, otra métrica es el tiempo por encima del
objetivo (TAR), ambos son pardmetros utiles para la evaluacién del régimen y eficacia del
tratamiento. Convirtiéndose en métricas importante en el control glucémico, correlaciondndose
con la HbAlc en la mayoria de los estudios (Vigersky and McMahon, 2019; Yoo and Kim,
2020; Advani, 2020; Wright Jr et al., 2020; Care, 2022).

1.2 Modelos matematicos para T1D

Los modelos mateméticos desempeian un papel importante en la investigacion y tratamiento
de la diabetes al proporcionar herramientas para comprender la fisiologia de la enfermedad,
guiar la terapia de insulina y prevenir complicaciones a largo plazo. Los enfoques de modelado
adoptados ofrecen modelos de diferentes niveles de complejidad. Los cientificos y mateméticos
han trabajado en el desarrollo de modelos y simulaciones computacionales para representar y

analizar la respuesta del sistema glucorregulatorio a diversos estimulos y condiciones fisiol6gi-
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cas, buscando describir la dindmica compleja de las células § pancredticas y la eficiencia del
lazo de retroalimentacién glucosa-insulina (Ackerman et al., 1964; Bergman and Cobelli, 1980;
Sorensen, 1985; Hovorka et al., 2004; Dalla Man et al., 2007; Wilinska and Hovorka, 2008).
La historia de los modelos matematicos para la diabetes se remonta a la década de 1960,
cuando Ackerman y su equipo introdujeron un modelo pionero en la modelizacién de los
procesos fisiolégicos de la glucosa. Se trata de un modelo lineal, que surgi6 como método de
deteccion de la diabetes, basdndose en la tolerancia oral a la glucosa (Ackerman et al., 1964). En
ese afio, el investigador sueco Claes Hellerstrom, comenz6 a estudiar la fisiologia de las células
p en el pancreas. En 1967, junto a su colega Bengt Persson publicaron un modelo matematico
para describir la secrecion de insulina por las células 8 del pancreas (Matschinsky, 1996). En
la década de 1980, el investigador britdnico John Pickup desarrollé un modelo matematico para
describir la respuesta glucémica a la insulina en pacientes con T1D, conocido como el "modelo
de control glucémico", se utiliza para predecir los niveles de BG en respuesta a diferentes dosis
de insulina y CHO consumidos (Pickup et al., 2011). Estos fueron los primeros pasos en el
modelado matematico, a continuacion se describen los modelos matematicos mas conocidos
del sistema glucosa-insulina ordenados por complejidad. La tabla 1.4 muestra una descripcion
en cuanto a ecuaciones diferenciales ordinarias (ODE) y sus limitaciones, todos estos modelos

son no lineales.

* Modelo minimo de Bergman (1979) (Complejidad minima): Es un modelo unicom-
partimental, este se origind para analizar la respuesta corporal a la infusion intravenosa
de glucosa, la cual se emplea en el test de tolerancia a la glucosa intravenosa (IVGTT),
un procedimiento clinico que mide las concentraciones de glucosa e insulina en sangre
antes y después de la infusion, con el objetivo de evaluar el proceso de metabolizacion
en el cuerpo. A partir de estas mediciones, se calcula un indice de accién de la insulina
(Ilamada sensibilidad a la insulina). A pesar de los afios y bebido a su simplicidad sigue

utilizandose en la actualidad, tanto como herramienta clinica para comprender los efectos
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compuestos de la secrecion de insulina, la sensibilidad a la insulina en la tolerancia
a la glucosa y el riesgo de T2D (Bergman and Urquhart, 1971; Bergman et al., 1979;
Bergman and Cobelli, 1980; Bondia et al., 2018; Bergman, 2021).

* Sorensen (1985) (Complejidad alta): Fue formulado para simular el comportamiento
tanto de individuos normales como en personas con diabetes. Cada subsistema divide
el cuerpo en multiples compartimentos, que representan el espacio sanguineo de uno o
varios tejidos bioldgicos. Especificamente, el cuerpo se divide en seis compartimentos
fisioldgicos distintos: el cerebro, que representa al sistema nervioso central, el corazén y
los pulmones, que representan los volimenes de mezcla rapida del corazén, los pulmones
y las arterias, la periferia, que incluye el musculo esquelético y el tejido adiposo, el
intestino, el higado y los rifiones. Se consideran por separado los subsistemas de glucosa
e insulina (Sorensen, 1985; Hipszer, 2008; Herndndez-Ordofiez and Campos-Delgado,

2008; Bondia et al., 2018).

* Hovorka (2002) (Complejidad media): Es en un modelo compartimental que relaciona
las concentraciones plasmaéticas de insulina como entrada y glucosa como salida. En
2004, Hovorka y colaboradores presentaron un modelo de simulacién no lineal, que
incorpora submodelos compartimentales de la cinética de insulina subcutdnea y glucosa,
asi como un submodelo de dos compartimentos para la absorcion de glucosa en el tracto
gastrointestinal. La digestion y absorciéon de CHO se describe mediante la respuesta
al impulso de un modelo lineal de segundo orden, como entrada la cantidad de CHO
de la comida y salida la tasa de aparicién de glucosa en la sangre. La farmacocinética
de la insulina subcutdnea se representa mediante un modelo lineal de tercer orden. El
modelo describe la masa de glucosa en compartimentos accesibles y no accesibles, y los
subsistemas de accion de la glucosa e insulina se interconectan. Aunque la capacidad del
modelo para representar la variabilidad intra e inter-paciente es significativa, esta dltima

no es lo suficientemente representativa (Hovorka et al., 2002, 2004; Hovorka, 2006, 2011;
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Bondia et al., 2018; Som et al., 2019; Mughal et al., 2023). Este modelo es el nticleo del
simulador de Cambridge, con 18 pacientes virtuales (VPs), es un entorno para evaluar el
comportamiento de sistemas de administracion de insulina para la T1D. Agrega modelos
generales de medicion de glucosa subcutdnea y de bombas de insulina, en este simulador
los VPs presentan variabilidad intra e inter-paciente ya que cada sujeto cuenta con un
conjunto Unico de pardmetros y algunos de estos son variantes en el tiempo (Plank et al.,
2006; Wilinska and Hovorka, 2008; Wilinska et al., 2010). También se han creado otros

simuladores basados en este modelo (Resalat et al., 2019).

Dalla Man (2007) (Complejidad media/alta): Es un modelo compartimental donde
se produce la utilizacioén independiente de la insulina, que representa el plasma y los
tejidos que se equilibran rdpidamente y la utilizacion dependiente de la insulina que rep-
resenta los tejidos que se equilibran lentamente. El modelo relaciona las concentraciones
plasmaticas (glucosa e insulina), con los flujos de glucosa (produccién endégena de
glucosa, tasa de aparicion de glucosa, utilizacion de glucosa, extraccion renal) y flujos de
insulina (tasa de aparicién de insulina del tejido subcutdneo y degradacién de insulina).
El modelo descompone el sistema en subsistemas que permiten representar de manera
casi independiente la tasa de aparicion de la ingesta, la absorcién CHO, la produccién
endogena de glucosa, la utilizacion de glucosa o la secrecion de insulina. Ademads, este
modelo tiene en cuenta hormonas contrarregulatorias como el glucagén. Aunque los
subsistemas de glucosa e insulina estdn claramente separados, estdn relacionados con la
glucosa e insulina plasmaéticas independientes de los tejidos y la produccién endégena de
glucosa (Dalla Man et al., 2007; Bondia et al., 2018). Es el centro del simulador UVA-
Padova, es una herramienta para la evaluacion de controladores de glucosa, aceptada
por la Administracion de Alimentos y Medicamentos de los Estados Unidos (FDA) en
el ano 2010 (Kovatchev et al., 2009; Man et al., 2014) como sustituto de pruebas en

animales, ha tenido varias actualizaciones: en 2014 se actualizé para tener en cuenta las
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no linealidades de la accién de la insulina y la cinética del glucagén en la dindmica de la

glucosa en rango hipoglucémico (Man et al., 2014), y en 2018 con el objetivo de ofrecer

un escenario de prueba mas realista, entre otras actualizaciones (Visentin et al., 2018). En

(Schiavon et al., 2019, 2020) incorporaron modelos de insulina de accién prolongada para

los analogos de glargina 100 U/ml (Gla-100), glargina 300 U/ml (Gla-300) y degludec

100 U/ml (Deg-100).

Tabla 1.4: Caracteristicas de los modelos matematicos.

Modelo  ODE y parametros (P)

Limitaciones

3 ODE de segundo orden
que representan la BG, la
concentracion de insulina y
10P

Bergman

No considera el efecto contraregulatorio de hor-
monas como el glucagdn, ni la ausencia de una
condicién de saturacién en los compartimentos de
glucosa e insulina, tampoco considera la absorcion
subcutdnea de insulina o la ingesta de comidas ya
que se concibié como un modelo para la medicién

22 ODE de primer orden
que describen la interac-
cién de la glucosa, la in-
sulina y el glucagén y su
efecto sobre la absorcion y
liberacion de glucosa

Sorensen

No puede representar la variabilidad intra-paciente
(ya que todos los pardmetros de este modelo son
invariantes en el tiempo). S6lo contempla insulina
intravenosa, no teniendo el retardo de la inyeccion
de insulina de forma subcutdnea. Presenta proble-
mas de identificacion

Hovorka 100ODEy 15P

Simple representacion de la absorcion de glucosa en
el intestino y no considera la dindmica del glucagén.
Presenta respuestas no fisiolégicas ante la admin-
istracion de dosis razonables, pero elevadas, de in-
sulina basal, esto puede resultar en valores nega-
tivos de glucosa

Dalla

Man I130DEy26P

No modelacion de las variaciones diurnas de ciertos
pardmetros

1.3 Algoritmos de prediccion para T1D

Desde la introduccién de los CGM, la literatura cientifica ha presentado diversos enfoques

para predecir los niveles de BG y eventos futuros asociados (Garcia Jaramillo et al., 2011;

De Bois et al., 2019; Woldaregay et al., 2019; Mohebbi et al., 2020; Marling and Bunescu,
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2020; Martinsson et al., 2020; Tena et al., 2021; Daniels et al., 2021; Khanam and Foo,
2021; Cichosz et al., 2021; Wadghiri et al., 2022). Entre ellos, los modelos basados en datos
han demostrado un buen equilibrio entre aplicabilidad y rendimiento para predecir tanto la
glucemia en general como la hipoglucemia en particular. En estudios recientes se encontré
que entre el 2014 y 2020, un 82.5% de los estudios se enfocaron en la prediccion a corto
plazo (ST). Mientras que los modelos basados en datos y los modelos hibridos representan
el 80.9% y 19.1%, respectivamente. Se utilizan diversas técnicas predictivas, entre las que
destacan las redes neuronales artificiales (ANN) (22.2%), aprendizaje en conjunto (27.0%),
aprendizaje supervisado (20.6%), estadistico/ probabilistico (7.9%), autorregresivo (7.9%),
evolutivo (6.4%), aprendizaje profundo (4.8%) y filtros adaptativos (3.2%) (Felizardo et al.,
2021; Wu et al., 2022). También se han publicado estudios con regresion lineal y logistica
(Zhu et al., 2019). Aunque no hay una categorizacion estdndar para el horizonte de prediccion
(PH), este estudio define el corto plazo cuando el PH es menor de 180 minutos, mientras que
otros estudios consideran una prediccion superior a 60 minutos como de largo plazo (Li, 2019;
Saiti et al., 2020). La tabla 1.5 muestra el estado del arte de algunos algoritmos de prediccion
desde el afio 2018, incluyendo solamente estudios con datos de pacientes reales con T1D que
informaron los resultados de error cuadratico medio (RMSE) y el PH correspondiente. También
es importante destacar los sistemas de apoyo en la toma de decisiones, que pueden incluir
herramientas de registro de datos, protocolos de tratamiento, asi como mejoras a su adherencia

(Sim et al., 2017; Contreras and Vehi, 2018; Tyler and Jacobs, 2020).

Tabla 1.5: Estado del arte de los algoritmos de prediccion.

RMSE
Referencia Algoritmo

(mg/dl) (PH)
Ali et al. (2018) ANN 9.03 (60min)

Continua en la siguiente pagina.
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RMSE (mg/dl)
Referencia Algoritmo
(PH)

Regresion de vectores de soporte (SVR) y evolu-
Hamdi et al. (2018) 12.95 (60 min)
cién diferencial

Zhu et al. (2018) Red Neuronal Convolucional (CNN) 21.72 (30 min)
Chen et al. (2018) Red neuronal recurrente dilatada (DRNN) 19.04 (30 min)
Li et al. (2018) Redes neuronales de estado recurrente (ESN) 59.25 (60 min)
Griva and Basualdo
Autoregresivo con entradas exdgenas (ARX) 49.1 (120 min)
(2018)
Yu et al. (2018) Fusion de filtros adaptativos 8.93 (30 min)
Impulso extremo de aumento de gradiente (XG-
Midroni et al. (2018) 16.23 (30 min)
Boost)
Xie and Wang (2018) ARX 19.59 (30 min)
Gadaleta et al. (2018) SVR 23 (30 min)

GluNet, mdltiples capas de red neuronal de con-
Li and Liu (2019) 31.83 (60 min)
volucién dilatada

Redes neuronales y en redes de memoria a corto
Aliberti et al. (2019) 41.54 (90 min)
plazo de largo alcance (LSTM)

El Idriss et al. (2019) LSTM 12.38 (30 min)
Mirshekarian et al.
LSTM 28.19 (60min)
(2019)
Funcién de kernel optimizado por el algoritmo
Chen et al. (2019) 13.36 (30 min)
GWO (GWO-KELM )

Li (2019) Red neuronal convolucional recurrente (CRNN)  33.27 (60 min)

Alfian et al. (2020) XGBoost 35.8 (60min)

Continda en la siguiente pagina.
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RMSE (mg/dl)
Referencia Algoritmo
(PH)

Anand et al. (2020) Algoritmo de refuerzo adaptativo (AdaBoost) 20 (30 min)

Li et al. (2020) Redes Neuronales de Estado Echo (ESN) 13.67 (45 min)
Xie and Wang (2020) ARX 19.48 (30min)
Dave et al. (2021) Bosque Aleatorio (RF) 96.21 (60 min)

Prendin et al. (2021)  Media Movil Integrada Autoregresiva (ARIMA) 22,15 (30 min)

Zhu et al. (2021) LSTM en el borde (edge-LSTM) 32.61 (60 min)

Redes Neuronales Recurrentes (RNN) basada en
Zhu et al. (2022) 35.55 (60 min)
atencion y evidencia

Mosquera-Lopez
LSTM 33,2 (60 min)
(2022)

Mecanismo de atencién multiple temporal para
Yang et al. (2023) 35.09 (60 min)
pacientes diabéticos (PBGTAM)

Butt et al. (2023) LSTM 25.48 (60 min)

1.4 Analisis Composicional de Datos

En esta seccioén se introducen los fundamentos bdsicos de la teoria de los datos composicionales
(CoDa), que fueron objeto para la validacion e implementacion de los modelos de prediccion de
esta tesis. La teoria del andlisis composicional de los datos tiene varias décadas de haber sido
establecida, y con el paso de los afios sigue incrementdndose el nimero de investigaciones cuya
aportacion la ha solidificado como una teoria formal (Aitchison, 1982, 1986). Histéricamente
estos datos han sido identificados con datos clausurados, y el simplex ha sido considerado el
espacio muestral natural o soporte de este tipo de datos (SP). Se trata de un espacio cerrado, el

cual es muy diferente al espacio Euclidiano real asociado con datos sin restricciones (Aitchison,
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1982).
Un dato composicional se define como un vector de D partes, X = (x1, x,..., Xp), todas las
componentes positivas y cuya sumatoria es igual a una constante k definido como:
x; >0, i=1,2,...,D.
(1.1)
Z?lei =k k=cte.

Debido a esta definicidn, los datos composicionales estdn sujetos a la restriccion de que su
suma debe ser igual a 1 para proporciones o probabilidades asociadas a variables discretas; 100
para porcentajes; 10°® para datos en ppm (partes por millén); 180 para dngulos interiores de un
tridngulo en anélisis de formas; 24 horas del dia, entre otros, y sus partes s6lo pueden variar
de 0 a k. Estas restricciones implican que las técnicas multivariables habitualmente utilizadas
para datos en el espacio real no son adecuadas para el analisis y modelizacion de los datos
composicionales, ya que se basan en matrices de covarianza y de correlacion de vectores de

observaciones de datos y estas matrices contienen informacién espuria (Aitchison, 1986).

1.4.1 Principios y operaciones basicas

Los principios basicos del andlisis de datos composicionales que son de especial interés en este

estudio son los siguientes:

1. Invariancia de escala: lo que establece que un dato composicional solo contiene informa-
cién relativa, implica que cualquier cambio en la escala de los datos originales no afecta

la estructura de la composicion.

2. Coherencia subcomposicional: lo que implica que los resultados obtenidos para un
subconjunto de partes de una composicion, es decir, una subcomposicion, deben ser

coherentes con los resultados obtenidos con la composicién completa (Aitchison, 1982).

Operador clausura
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A partir de un vector cualquiera es posible obtener una composicién X de S” solo escalando
convenientemente las componentes de modo que su suma sea igual a la unidad o 100%, entonces
se define el operador clausura como:

X1 X2 XD

= D ) D yeesey D
Zizlxi Zizlxi Zizlxi

B(xlyer---rxD) (12)

Este operador se aplicard en las situaciones en las que se desee tratar los datos como composi-
cionales y las observaciones estén almacenadas en vectores cuya suma de sus componentes no
sea constante. En estas situaciones se considera que el valor absoluto de las partes del vector
no aporta informacién por si solo, tampoco el valor de la suma de las componentes del vector,
sino que la informacidn estd contenida en los cocientes o ratios entre componentes. Por tanto,
es muy importante tener en cuenta que un dato composicional solo aporta informacion sobre
las magnitudes relativas de las componentes que lo integran.

Operador de perturbacion y perturbacion por diferencia

La operacion de perturbacion es la operacion que en el espacio real llamamos suma, y en el
simplex se define como la multiplicacién componente a componente de dos composiciones
X e Y (ecuacion 1.3). Posteriormente se normaliza el resultado a una suma constante con la
operacion de clausura (ecuacion 1.2). Esta operacion es una herramienta clave para comparar
dos composiciones. A partir de esta se introducen de forma natural conceptos basicos para el
andlisis de conjuntos CoDa, como la medida de tendencia central, la variabilidad total y la
distancia de Aitchison. La perturbacion por diferencia a su vez seria la correspondiente a la
resta en el espacio real definida en la ecuacién 1.4, pero en vez de restar divide componente a

componente los dos vectores y después normaliza el resultado segin la ecuacion 1.2 (Aitchison,

1982).
X@Y:U[xl*yl,xg*yg,...,xD*yD]. (13)
xey=0|2,2 2| (1.4)
Y1 )2 YD
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1.4.2 Transformaciones principales

La metodologia de Aitchison se basa en la trasformacion de los datos composicionales al espacio
real multivariante. El espacio muestral para los cocientes entre las partes es el octante positivo
de RP~1. Si se toman los logaritmos de los cocientes, el espacio final es todo RP~1, por lo tanto,
podemos aplicar cualquier técnica estadistica cldsica. Esta estrategia se remonta al trabajo de
(McAlister, 1879) quien desarroll6 los fundamentos de la ley lognormal univariante tomando
el logaritmo de los datos. Tenemos diversas posibilidades de transformacion de los datos,
todas ellas basadas en los logaritmos de cocientes entre las partes de un dato composicional
(Mateu-Figueras et al., 2003).

Al darse cuenta de la importancia del principio de invariancia de escala y que su imple-
mentacion prictica requeria trabajar con razones de componentes, ademds de que los logaritmos
de proporciones son matematicamente mas manejables que las proporciones, todo esto condujo
a las diferentes transformaciones.

La transformacion logaritmica aditiva (alr) (ecuacion 1.5), permite el uso de analisis

multivariante estandar sin restricciones en los datos transformados (Aitchison, 1982)

X1 X2 XD-1
ln(—),ln(—),...,ln( ) .
XD XD XD

En esta transformacion el denominador adquiere un protagonismo especial respecto al resto,

alr(X) =

(1.5)

la transformacion se convierte en biyectiva pero no es simétrica en las partes de X (a veces es
conveniente tratar las partes simétricamente), lo que condujo a Aitchison en 1986 (Aitchison,
1986) a introducir la transformacion log-cociente centrada (clr) (ecuacion 1.6), donde g(x) es

la media geométrica de las D partes de X (ecuacion 1.7).

clr(X) = |In—2 n22 22| (1.6)
glx) g g(x)
D 5
g(x)=(]_[xk) : (1.7
k=1
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Esta trasformacion es biyectiva y simétrica entre las partes. Su imagen es el hiperplano
de RP que pasa por el origen y es ortogonal al vector de unidades, es decir, la suma de las

componentes del vector trasformado es igual a cero.

Sea ey, ey, ...,ep_1 una base olr en SP, la funcién que asigna coordenadas con respecto
a ey, ey,...,ep—1 auna composiciéon X € SP se denomina transformacién isométrica log-ratio
(ilr): SP — RP~1 (ecuacién 1.8) (Egozcue et al., 2003). La palabra isométrica en ilr se refiere
a la preservacion de la distancia. En (Martin-Ferndndez, 2019) se introdujo el nombre olr para
evitar confusiones, porque la transformacién clr también es una transformacion isométrica de

relacién logaritmica.

ilr(x) = [(x) el)a;---r <x) eD—l)a]- (18)

Hay varias formas de definir bases olr en el simplex. El criterio principal para seleccionar las
composiciones que se incluirdn en la base es que mejore la interpretabilidad de la representacion
en coordenadas. Por ejemplo, al realizar un andlisis de componentes principales, se crea una base
olr de manera que la primera coordenada olr (primera componente principal: PC1) represente

la direccién de maxima variabilidad (Buccianti et al., 2006).

Una base ortogonal particular puede ser la vinculada a una particion binaria secuencial
(SBP) de las partes del vector composicional. En (Egozcue and Pawlowsky-Glahn, 2005)
definieron la SBP como una agrupacion jerarquica de partes del vector de composicion original,
iniciando con la composicién completa como un grupo y terminando con cada parte en un
grupo individual. Si D es el nimero de partes en la composicidn original, entonces el nimero
de pasos en la particiéon es D — 1, la base olr se calcula siguiendo la ecuaciéon 1.9, donde p
y n son el nimero de partes en la i-€sima fila de S (matriz de signos de la SBP) codificadas
por +1 (positivas) y -1 (negativas), las cuales estardn en el numerador y denominador de la
correspondiente log-ratio. Los ceros de la SBP corresponden a las partes no incluidas en la

particién. La g(x) es la media geométrica definida previamente (ecuacion 1.7).
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1
olr(x) = | B2 *1n(g(x+)f). (1.9)
p+n g(x_)z

Por ejemplo, considere la SBP presentada en la tabla 1.6 propuesta en el trabajo (Cabrera

et al., 2023) en el espacio S°. La primera coordenada olr en i = 1 se calcula como se muestra en
la ecuacion 1.10, donde posteriormente se calculard la media geométrica de las partes positivas
y negativas (numerador y denominador, respectivamente). Siguiendo ese procedimiento se

calcularan el resto de las D — 1 coordenadas (que para este ejemplo son 4).

Tabla 1.6: Particién Binaria Secuencial.

i Xcs54 X54-70 X70-180 X180-250 X>250 p(+) n(-)
1 +1 +1 -1 -1 -1 2 3
2 +1 -1 0 0 0 1 1
3 0 0 -1 +1 +1 2 1
4 0 0 0 -1 +1 1 1
1

3 Xesa, Xsa-70)2

olr(i=1)=1/ == *ln( §Xeon Xsa-70)? (1.10)
+3 8 (X70-180, X180-250, X>250) 3

1.4.3 Tratamiento de ceros

Cuando mencionamos el tratamiento de los ceros, nos referimos a los componentes del vector
composicional que contemplan un valor cero. Debido a que las transformaciones tienen en
cuenta logaritmos y cocientes, no son aplicables a datos que tengan nula alguna de sus partes,
por tanto, la ocurrencia de ceros se vuelve un problema serio. En la mayoria de las situaciones
practicas se pueden observar conjuntos de datos cuyas componentes contienen valores nulos:
un ejemplo en nuestro caso de estudio es el porcentaje de tiempo pasado en cada uno de los
rangos de glucosa, donde al menos uno de los rangos haya sido cero debido a que el sensor no
registré ninguna medicién de BG del paciente en ese rango.

En el andlisis estadistico de los datos composicionales se distinguen tres tipos de valores
nulos o ceros: los ceros esenciales, los ceros por redondeo y los ceros de conteo. Los ceros

esenciales o absolutos son ceros verdaderos que pueden aparecer en estudios con datos composi-
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cionales. Estudios que comprenden variables aleatorias que pueden tomar el valor cero, para
indicar la ausencia del elemento en algunos casos. Es importante no modificar estos valores
para evitar alterar los datos reales originales, y a su vez la poblacion que se esté analizando. En
los ceros por redondeo la variable no es realmente cero, pero debido a la falta de herramientas
o técnicas de medicion adecuadas es a menudo imposible, o demasiado caro obtener algin
valor computable para la variable, por lo que se redondea a cero (Martin Fernandez, 2001).
Los ceros de conteo aparecen en estudios de muestreo que implican recuentos. Un ejemplo
de aparicion y tratamiento de este tipo de ceros se desarrollé en (Cabrera et al., 2023), para
validar el modelo probabilistico implementado por (Biagi et al., 2021), aqui el recuento de
transiciones entre una categoria y otra pudo ser cero si no se encontraba alguna de las categorias.
En este tipo de reemplazo se detecta que ningin elemento corresponde a la j-ésima categoria
de recuentos, y se registra un valor cero en la j-ésima parte de una composicion. Podria estar
pasando desapercibida debido al tamafo limitado de la muestra, es decir, si el tiempo del
periodo de observacion o del experimento fuera mayor, entonces probablemente algin conteo
entraria en esta categoria. De acuerdo con (Martin-Fernandez et al., 2003) el método de im-
putacién basado en un reemplazo multiplicativo bayesiano (BM) podria ser apropiado, la idea
de esta técnica consiste en aplicar la clausura a las composiciones (k = 1) y, posteriormente,
considerar las composiciones como vectores de estimaciones de probabilidades en un modelo
de probabilidad multinomial. En consecuencia, los valores cero deben ser reemplazados por
una pequena cantidad.

El problema de la presencia de ceros en los datos composicionales ha motivado su estudio
para permitir un tratamiento estadistico adecuado. Para ello, es necesario investigar si estos
valores nulos presentan un patrén de distribucidn especifico y luego, recurrir a un método de
sustitucion (Palarea-Albaladejo and Martin-Ferndndez, 2015). De acuerdo con (Rja and Rubin,

1987) se han definido tres tipos de datos faltantes:

1. Datos faltantes completamente al azar o MCAR (Missing Completely at Random) hace
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referencia a que la pérdida de datos no depende de las otras variables explicativas en el
conjunto de datos. En otras palabras, cualquier dato puede perderse y el proceso de que
ocurra un dato faltante depende exclusivamente del azar. Este es un caso ideal, porque
el tratamiento de los datos existentes no conduce a sesgo en los pardmetros estimados.

Ejemplo: en un cuestionario, la omision accidental de una respuesta.

2. Datos faltantes al azar o MAR (Missing at Random) son aquellos cuyos valores pueden
deberse a diversos factores, como errores de medicion, problemas de registro o sim-
plemente a la eleccion aleatoria de la muestra. La probabilidad de ocurrencia de estos
datos es mayor que en el caso de datos MCAR, aunque en ocasiones se tratan de manera
similar. Ejemplo: en un cuestionario, donde la probabilidad de que una respuesta sea

omitida depende de la respuesta a otras preguntas.

3. Datos faltantes no al azar o NMAR (Not Missing at Random) en este caso, incluso
teniendo en cuenta toda la informacién observada disponible, el motivo de observaciones
faltantes atin depende de las propias observaciones que no se ven. Incluso después de que
los datos observados se toman en cuenta, las diferencias sistemédticas permanecen entre
los valores faltantes y los valores observados. En este tipo de valores existe dependencia
(estocdstica o deterministica) entre las observaciones; es decir, un factor puede influir en
la ocurrencia de otro factor. Ejemplo: una pregunta en un cuestionario ha sido omitida

deliberadamente por el participante.

El preprocesamiento de los datos debe hacerse antes del andlisis estadistico (cluster, re-
gresion, MANOVA, etc). Debido a que cada tipo de datos requiere su propio procesamiento
previo especifico. Se han dado recomendaciones para el tratamiento de la parte faltante segtin
el escenario. Falta de MCAR y pocos valores faltantes (el adjetivo pocos es un tema discutible
y no existe una opinién tnica y no se ha proporcionado una solucién exacta en la literatura),
para este tipo de datos faltantes se ha sugerido el reemplazo multiplicativo desarrollado en

(Martin-Fernandez et al., 2003).
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Para cuando los datos son del tipo MCAR con muchos valores faltantes o0 MAR, se ha
sugerido el reemplazo log-ratio usando el algoritmo de Expectativa y Maximizacién (EM)
como método mas sofisticado, desarrollado en (Rja and Rubin, 1987). Este método paramétrico,
supone normalidad multivariada, es un método iterativo basado en la funcién de verosimilitud.

Se aplicara a los conjuntos CoDa en el marco de la metodologia de log-ratio.

Un caso particular de NMAR son los problemas relacionados con ceros redondeados. Los
datos no se pueden observar porque su valor real estd por debajo del error de redondeo méximo
o un limite de deteccién (DL): 1) cuando representamos el valor mediante una cadena finita de
digitos, el valor real se redondea a cero, 2) el valor real estd por debajo del limite de deteccion
(BDL) del dispositivo experimental y registra el valor real como un valor menor que el DL.
Para resolver este problema se han planteado diferentes métodos de imputacién disponibles
en CoDaPack (herramienta de software (Thié-Henestrosa and Comas, 2016)) y en el paquete

zCompositions de R-Studio (Palarea-Albaladejo and Martin-Ferndndez, 2015).

Por parte de los métodos univariados (solo usan la informacidn en la parte para imputar), se
han presentado el reemplazo multiplicativo y el reemplazo R+ normal clasico y robusto. Por
parte de los métodos multivariados (solo usan informacién de otras partes para reemplazar el
cero en una parte), se han propuesto el reemplazo log-ratio EM: clésico y robusto y algoritmo

de aumento de datos.

Cuando se tienen pocos ceros por redondeo (menos del 10% de los datos), el reemplazo
multiplicativo es apropiado, sin embargo, cuando es grande (mds del 10%), se recomienda el
algoritmo de relacion logaritmica EM modificada multivariante. Este algoritmo se basa en un
enfoque paramétrico porque se supone normalidad de relacidn logaritmica. El método consiste
en modificar el algoritmo EM para incluir la informacién de que los valores imputados (log-
ratio) deben ser inferiores al limite de deteccion (Palarea-Albaladejo and Martin-Fernandez,

2008).

Hasta el momento, hemos discutido acerca del tratamiento de las observaciones ceros.
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Sin embargo, también es importante considerar la presencia de datos NA (valores perdidos
o ausentes), los cuales tienen una fuerte relacién con los ceros, dado que ambos suelen estar
presentes simultdneamente en conjuntos de datos. Por otro lado, existen los outliers o valores
atipicos, los cuales difieren significativamente del resto de los datos, y pueden ser identificados
a través de diferentes métodos estadisticos. Con frecuencia, un valor atipico multivariado se
refiere a una muestra en la que se observa un valor extremo (tanto excesivamente alto como
excesivamente bajo) en uno o varios componentes. Algunos valores atipicos multivariados
también pueden considerarse como valores atipicos univariados, donde se encuentra un valor
extremo en una Unica variable. Sin embargo, en algunos casos, un valor atipico multivariado se
caracteriza por tener valores extremos en las asociaciones entre los diferentes componentes,
lo que indica una discrepancia significativa en las relaciones entre las variables analizadas

(Vives-Mestres et al., 2014a,b, 2016).

1.4.4 Aplicaciones con datos composicionales

En diversas areas de la ciencia, los conjuntos CoDa han sido ampliamente utilizados en
el andlisis exploratorio, incluyendo la geologia, geoquimica, ecologia, microbiologia, entre
otras (Aitchison, 1982; Martin-Fernandez et al., 1999; Pawlowsky-Glahn and Egozcue, 2002;
Martin Fernandez et al., 2015; Filzmoser and Filzmoser, 2021; Zhou et al., 2022). En la in-
vestigacion de microbiomas, por ejemplo, se han utilizado modelos de regresién con datos
composicionales, especificamente en la formulacion general de log-contraste lineal, la opti-
mizacién proximal y su aplicacién en datos microbioldgicos (Combettes and Miiller, 2021).
Ademas, se ha ilustrado la versatilidad de estos modelos en el analisis de datos de micro-
biomas. En la geologia y geoquimica, las composiciones de rocas y minerales también se han
considerado y se utilizan para estudiar la evolucién de la corteza terrestre, la formacién de
yacimientos de minerales, entre otras aplicaciones (Dmitrijeva et al., 2019; Sahoo et al., 2020;

Guagliardi et al., 2020; Cicchella et al., 2022). En la ecologia, se ha investigado la composicion
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de especies en comunidades bioldgicas y las interacciones entre ellas, asi como los cambios en
la biodiversidad (Willis and Martin, 2022).

Se han identificado diversas aplicaciones en la medicina (Chastin et al., 2015; Dumuid et al.,
2018; Biagi et al., 2019; Janssen et al., 2020). Relacionado a la diabetes, se han interpretado
los perfiles diarios de glucosa de pacientes con T1D. Biagi y otros colaboradores presentaron
una metodologia para categorizar estos perfiles (Biagi et al., 2019). Posteriormente, publicaron
un modelo probabilistico de transiciones entre categorias de periodos de 24 a las préximas 6
horas (Biagi et al., 2021), que luego se valid6 con una cohorte de pacientes reales en (Cabrera
et al., 2023). Por otro lado, también se ha estudiado el tiempo dedicado a diferentes actividades
durante el dia, como contribuciones relativas de 24 horas (Chastin et al., 2015; Dumuid et al.,

2018).

1.5 Contexto de investigacion y conjuntos de datos

Este trabajo ha sido desarrollado utilizando las siguientes herramientas de software: MATLAB
(MATrix LABoratory) versiéon R2022b, donde se implement6 y validé la herramienta de simu-
lacion presentada. Posteriormente para el tratamiento y preprocesamiento de las mediciones de
CGM de las cohortes de pacientes reales, andlisis de las mediciones, interpolacion, division
en diferentes periodos, asociaciéon de matrices de limites de detecciéon e implementacion de
métricas. También se empled la version 2022.07.2 de R-Studio, una plataforma ampliamente
utilizada en andlisis estadisticos, gracias a su amplia gama de herramientas disponibles, como
andlisis de cluster, andlisis discriminante lineal, regresion multiple, entre otros. Para algunas
visualizaciones se utiliz6 el programa CoDaPack version 2.03.01, el cual es un software gratuito
desarrollado en la Universidad de Girona (UdG) a partir del enfoque introducido a principios
de los afios ochenta por John Aitchison, y debido a que dicha metodologia no era fécil de usar
con paquetes estadisticos estdndar (Thié-Henestrosa and Comas, 2016).

Este estudio ha sido patrocinado por el Programa de Investigadores en Formacién de la
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Universidad de Girona (IFUdG2019) y se ha llevado a cabo en el Laboratorio de Modelado,
Identificacion e Ingenieria de Control (MiceLab) de la UdG. El equipo investigador ha es-
tado trabajando en tecnologias para la diabetes desde el afio 2004 y es miembro activo del
Consorcio Espafiol de Pancreas Artificial y Tecnologia de la Diabetes (eSCAPE). En el afio
2018, el Consorcio se integrd en el Centro de Investigacion Biomédica en Red en Diabetes y
Enfermedades Metabdlicas Asociadas (CIBERDEM), una iniciativa que agrupa a diferentes

grupos de investigacion en ingenieria y medicina clinica en Espafia:

* MiceLab
El grupo de investigacion MiceLab fue fundado en el afio 2000 y liderado por el Dr.
Josep Vehi, es un reconocido grupo de investigacion financiado por la Generalitat de
Catalunya. Este grupo se encuentra en el Instituto de Informatica y Aplicaciones de la
UdG. MiceLab es un equipo interdisciplinario que combina una sélida base tedrica en
ingenieria de control, inteligencia artificial, aprendizaje automatico, ingenieria biomédica
e informdtica y matematicas aplicadas. Su enfoque se centra en la teoria de sistemas y
control, modelado y control de sistemas biomédicos, incertidumbre y variabilidad intra-
paciente, optimizacion de terapias con insulina y aplicaciones de aprendizaje automético
en el campo de la diabetes. El grupo ha realizado importantes contribuciones en estas

areas de investigacion, y su trabajo se ha destacado en la comunidad cientifica.
Los datos tratados en esta tesis se decsriben a continuacion:

* Hospital Clinic de Barcelona
Analizamos los datos de ocho pacientes con terapia de bomba de insulina, obtenidos de un
estudio piloto realizado en el Hospital Clinic de Barcelona durante aproximadamente 30
semanas, recolectados en diferentes periodos entre 2020 y 2022. Los pacientes reclutados
usaban diferentes sensores, incluidos Dexcom G6, MiniMed 640G y FreeStyle Libre.
Los primeros dos modelos de sensores almacenaron sus mediciones cada 5 minutos,

mientras que el tercer modelo almacend sus mediciones cada 15 minutos.
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* Cohorte REPLACE-BG (NCT02258373)
Se realizo6 el estudio con 226 pacientes por aproximadamente 35 semanas, los datos
fueron recolectados entre el 2015 y 2016. Este estudio se centrd en investigar si el uso
de CGM sin confirmacién regular de BGM es tan seguro y efectivo como el uso de
CGM con confirmacién de BGM en adultos con T1D. Los pacientes portaban el sensor:
Dexcom G4 Platinum Continuous Glucose Monitoring System con algoritmo modificado

+ Abbot Precision Xtra Blood Glucose-Ketone Meter (Aleppo et al., 2017).

1.6 Objetivos

Teniendo en cuenta el conocimiento previo acerca de la relevancia de la simulacién para
evaluar terapias destinadas al tratamiento de la T1D, y los desafios inherentes a los modelos de

prediccidn a largo plazo, se puede establecer el objetivo principal de la tesis.

El objetivo de esta tesis es proporcionar una herramienta de simulacion realista con
escenarios desafiantes para evaluar terapias MDI y CSII. Ademas, desarrollar modelos

de prediccion de BG a largo plazo para prever situaciones de riesgo.

Los objetivos de investigacion en esta tesis se pueden dividir en los siguientes objetivos

especificos:

* Implementar y validar una herramienta de simulacidn realistica basada en el modelo
compartimental de Hovorka e incorporar los modelos matemaéticos de insulina de accidén
prolongada Gla-100, Gla-300 y Deg-100. Para este fin, se cre6 una cohorte de 47 VPs con
alta variabilidad, en un escenario semejante a la vida cotidiana. Se realizaron simulaciones
a lazo abierto para terapias MDI y CSII. Los resultados se compararon con estudios

clinicos reportados en la literatura.
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* Disefiar una metodologia para validar el modelo probabilistico de prediccién presentado
previamente en (Biagi et al., 2021). Para resolver este objetivo, se utilizaron los datos
de una cohorte real de pacientes con T1D. Se propuso una metodologia matemaética y
métricas novedosas basadas en datos composicionales que pueden ser utiles en cualquier

escenario que cumpla estas caracteristicas.

* Implementar y validar un modelo individualizado, para prediccién en amplios horizontes
(2 y 4 h). Aqui, a partir de la prediccién de media y del coeficiente de variacion de la
glucosa a cada hora del dia basados en datos composicionales, se obtuvieron predicciones

de estados glucémicos futuros.

1.7 Estructura de la tesis

Esta tesis estd organizada de la siguiente manera: el Capitulo 2 est4 constituido por una copia de
los articulos que permitieron la presentacion de esta tesis como un compendio de publicaciones.
El Capitulo 3 presenta una breve discusion sobre las principales contribuciones de los articulos
que forman parte de esta tesis. Finalmente, el Capitulo 4 presenta las conclusiones y trabajos

futuros. Se incluyen los apéndices A, B y C que corresponden al primer manuscrito (Estremera

et al., 2022).
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CAPITULO

PREDICCION PROBABILISTICA DE ESTADOS GLUCEMICOS
PARA PACIENTES CON DIABETES TIPO 1 MEDIANTE EL

ANALISIS DE DATOS COMPOSICIONALES

ste capitulo consta de tres secciones. La Seccién 2.1 presenta una herramienta
de simulacién que incluye escenarios desafiantes y realistas e incorporacion de
modelos de insulina para evaluar terapias MDI y CSII. En la Seccién 2.2 se valida el
modelo probabilistico de prediccion de glucosa basado en datos composicionales con métricas
novedosas. La Seccién 2.3 implementa y valida modelos de regresion para prediccion de
glucosa a largo plazo. Los resultados adicionales del primer articulo presentado se incluyen en

los apéndices A, By C.

* 2.1 Simulador con escenarios realistas y desafiantes para VPs con T1D que se

someten a terapia CSII y MDI.

* 2.2 Validaciéon del modelo probabilistico de prediccion para pacientes con T1D

utilizando analisis de datos composicionales.
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* 2.3 Prediccion individualizada de estados glucémicos mediante el analisis de datos

composicionales.
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2.1. SIMULADOR CON ESCENARIOS REALISTAS Y DESAFIANTES PARA VPS CON
T1D QUE SE SOMETEN A TERAPIA CSII Y MDI

2.1 Simulador con escenarios realistas y desafiantes para
VPs con T1D que se someten a terapia CSII y MDI

En esta publicacién proponemos una herramienta de simulacion realista con escenarios de-
safiantes que incluye una cohorte de VPs y modelos de insulina de accién rdpida y accion
prolongada Gla-100, Gla-300 y Deg-100. La contribucion del candidato para esta publicacion
consistié principalmente en incorporar y validar los modelos de insulina de accién prolongada
al simulador, analizar los resultados y compararlos con los reportados en los ensayos clinicos,
contribuir con la escritura del manuscrito, contribuir a la discusién y editar el manuscrito a lo
largo de las rondas de revision. Durante el desarrollo del trabajo, la candidata colabor6 con su

colega el Dr. Ernesto Estremera, Dr. Aleix Beneyto y conté con la asistencia del Dr. Josep Vehi.

Titulo: A simulator with realistic and challenging scenarios for virtual T1D patients undergoing
CSII and MDI therapy

Autores: Ernesto Estremera, Alvis Cabrera, Aleix Beneyto y Josep Vehi

Revista: Journal of Biomedical Informatics

Volumen: 132, P4ginas: 104-141, Published: Julio 2022

DOI: https://doi.org/10.1016/j.jbi.2022.104141

Indice de calidad: JCR: Q1 (3/31) en MEDICAL INFORMATICS, JIF: 8.0 en 2021
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ARTICLE INFO ABSTRACT
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In silico simulations have become essential for the development of diabetes treatments. However, currently
available simulators are not challenging enough and often suffer from limitations in insulin and meal absorption
variability, which is unable to realistically reflect the dynamics of people with type 1 diabetes (T1D).

TIYIDI t111edr.all))y Additionally, T1D simulators are mainly designed for the testing of continuous subcutaneous insulin infusion
vﬁal p‘:ti:ﬁ: (CSII) therapies. In this work, a simulator is presented that includes a generated virtual patient (VP) cohort and

both fast- and long-acting Glargine-100 U/ml (Gla-100), Glargine-300 U/ml (Gla-300), and Degludec-100 U/ml
(Deg-100) insulin models. Therefore, in addition to CSII therapies, multiple daily injections (MDI) therapies can
also be tested. The Hovorka model and its published parameter probability distributions were used to generate
cohorts of VPs that represent a T1D population. Valid patients are filtered through restrictions that guarantee
that they are physiologically acceptable. To obtain more realistic scenarios, basal insulin profile patterns from
the literature have been used to identify variability in insulin sensitivity. A library of mixed meals identified
from real data has also been included. This work presents and validates a methodology for the creation of
realistic VP cohorts that include physiological variability and a simulator that includes challenging and realistic
scenarios for in silico testing. A cohort of 47 VPs has been generated and in silico simulations of both CSII and
MDI therapies were performed in open-loop. The simulation outcome metrics were contrasted with literature
results.

1. Introduction Although much progress has been made on the subject, many re-
searchers are still working on more effective methods for its diagnosis

Diabetes mellitus is a chronic condition that has become a pandemic
affecting 537 million people worldwide [1]. T1D, with a prevalence
of approximately 10% of all diabetes cases, is characterized by the
self-destruction of the insulin producing beta cells in the pancreas.
This leads to a permanent lack of insulin that causes an abnormal
glucose homeostasis state of high blood glucose levels, known as
hyperglycemia, which eventually leads to chronic complications. Di-
abetes complications are both microvascular (retinopathy, neuropathy,
nephropathy) and macrovascular (coronary artery, peripheral artery
and cerebrovascular conditions), as well as other acute complica-

and treatment. Mathematical models that contain different sets of
parameters and nonlinear equations to describe the behavior of insulin
and glucose dynamics in patients with T1D [5-8], are a widely used
tool for creating, testing, and optimizing diagnostic and treatment
methodologies. Several studies have shown that simulators containing
the Hovorka [8] and Dalla Man models [7,9-11] are useful in develop-
ing MDI therapies and closed-loop control systems, also known as the
AP [12-18].

The Hovorka model [8] is a compartmental model of glucose ki-

tions [2,3]. People with T1D rely on exogenous insulin to lower blood
glucose levels back to normoglycemia (70-180 mg/dl), which has been
established as a control objective [4]. To this end, either MDIs, CSII,
and more recently artificial pancreas (AP) have been prescribed to
them.

netics and insulin action that represents the input—output relationship
between subcutaneous insulin infusion (as the input) and intravenous
glucose concentration (as the output) [19]. The Dalla Man model [7]
is also a compartmental model, however, this model links together
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glucose and insulin plasma concentrations with glucose fluxes (endoge-
nous glucose production, glucose rate of appearance, glucose utiliza-
tion, renal extraction) and insulin fluxes (rate of insulin appearance
from the subcutaneous tissue and insulin degradation). The latest ver-
sion of the Dalla Man model [20] also incorporates glucagon kinetics,
secretion, and action models.

Simulation tools based and defined by mathematical models are
a fundamental instrument to the investigation of diabetes treatments,
as they provide a safe and economical platform to validate treatment
strategies and control algorithms via in silico tests. A number of sim-
ulation environments exist and are available in the literature [9,12,
21-23]. The basic characteristics that define diabetes simulators are
its ability to: (1) create varied scenarios in which food intake can
be defined by the time of ingestion and the amount of carbohydrates
(CHO) consumed, (2) simulate physical exercise using a model that can
adjust exercise schedules, frequency, and intensity, (3) simulate blood
glucose control strategies that manipulate insulin and/or glucagon or
suggest rescue CHO, and (4) identify the dynamic behavior of glucose
considering a variety of variables and provide a series of results that
allow the performance of the strategy used to be evaluated.

All these simulators use VP cohorts to evaluate open and closed-loop
glycemic control strategies. For this reason, generating a physiologi-
cally adequate VP is key to effective in silico testing. Simulators can in-
corporate a simple set of parameters that represent an ‘average patient’
or multiple sets of parameters that represent a VP population [24].

The main limitations of these simulation tools are: (1) physiological
variability of insulin absorption and meals that do not reflect real
patients, (2) scenarios that do not replicate real-life characteristics
which makes the current scenarios easy to control, and (3) simulators
that are not designed for trials with MDI therapy.

In [25] it is stated that most of the studies in the literature have
investigated meals or beverages containing glucose and, for method-
ological reasons, very few studies have included other simple sugars
or complex CHO. They conclude that large evening meals containing
complex CHO provide different challenges to the management of T1D,
depending on the composition of the meals. A meal with a high
glycemic load results in a pronounced, but shorter, absorption pattern,
whereas a meal with a low glycemic load results in sustained and pro-
longed absorption and a higher overall glucose appearance. Although
published simulators may incorporate some degree of variability in the
rate of glucose appearance profiles, they are not able to simulate the
variety of mixed meals found in real-life conditions due to limitations
in the data they were built upon [26].

The consequence of these limitations is that most of today’s sim-
ulators result in scenarios that provide blood glucose dynamics that
are very easy to control. Reported results in the literature using such
simulators show that blood glucose control strategies are able to obtain
90% or higher time in the euglycemic range, and times in hyper-
glycemia or hypoglycemia are close or equal to zero [13,14,27-29] and
these results are obtained regardless of the scenario used. However,
it is later demonstrated that this behavior is not replicated in clinical
trials [30-33].

During the past 15 years, there have been changes and advance-
ments in long-acting insulin formulations. Models describing the phar-
macokinetics of long-acting insulin [34-36] model the effect of the
injected basal insulin dose. In [35], an absorption model of insulin
glargine is proposed and in [37], this model is incorporated into the
UVA/Padova simulator for simulations with MDI therapy. In [18],
the incorporation of the insulin degludec model into the UVA/Padova
simulator is described.

The objective of this work is to minimize the limitations of the
simulators present in the literature, bringing in silico simulations closer
to real-life conditions and creating a greater challenge for the design
of controllers aimed at blood glucose control in patients with T1D.
For this, a methodology to generate VP cohorts that include physi-
ological variations and realistic scenarios incorporating basal insulin
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patterns identified in the literature and adding a library of challenging
mixed meals is presented. Additionally, the incorporation of insulin
glargine and degludec absorption subsystems into the Hovorka model
to evaluate different MDI therapies is validated.

2. Methods
2.1. Generation and validation of VP

The generation of VPs for the Hovorka model is based on public
data contained in a series of publications [21,38,39]. From these pub-
lications, it is known that Vi, Ry, Reyp, Vi, kgs key BIO, 1,4, Kgins
have univariate distributions, whereas the two groups of parameters
{EGPy, Fy1, Sip> Sig> Sir} and {ky,, k1, kg, k,3} have multivariate
distributions, in this case covariance matrices were calculated using
the patient data presented in [39]. The probability distribution of the
parameters of the Hovorka model and covariance matrices are included
in Appendix B Supplementary data 1.

The first step for the creation of VPs includes randomly generating
multiple sets of parameters using the Matlab commands muvnrnd for
multivariate parameters (uses the covariance matrix), and normrnd or
lognrnd (depending on the type of distribution) for univariate parame-
ters.

Next, if a randomly sampled VP does not behave in a physiolog-
ically acceptable manner, it is discarded from the final cohort. This
is determined by the following conditions: (1) all sampled parameters
for each VP have to be included within the minimum and maxi-
mum allowed values [39]; (2) a glucose-insulin model must reflect
an insulin-independent consumption of glucose that is always lower
than the endogenous glucose production, in the Hovorka model, this
is fulfilled by verifying the following relationship: EGP, > Fy;; (3)
VPs, in the absence of insulin, must have glucose levels at steady state
that exceed 300 mg/dl [12]; (4) VPs without external disturbances nor
variability, e.g. meals or exercise, must have an input—output relation
such that for some input basal insulin infusion, the resulting output
model basal glucose stays in the 90-160 mg/dl band; and (5) variations
of 0.01 U/h in the basal insulin infusion rate cannot cause a change in
basal glucose greater than 20 mg/dl.

The VPs that meet all the established restrictions are each as-
signed a 24 h circadian pattern of insulin sensitivity, a set of adjusted
carbohydrate ratios (CR), correction factors (CF) and a basal insulin
pattern. The basal insulin for CSII therapy is adjusted in U/h, and
is calculated depending on the desired basal glucose and for MDI
therapy is adjusted in mU and is dependent upon the time of day
it will be administered. The CR (g/U) is generally known in clinical
practice as “Insulin to Carbohydrate Ratio” and represents how many
grams of CHO are covered by 1 unit of insulin, three values of CR are
calculated for three different time periods, 6:00 h-12:00 h, 12:00 h-
17:00 h, and 18:00 h-24:00 h, different meals from the meal library are
randomly selected and simulated for each (breakfast, lunch, dinner),
then we iteratively adjust the CR such that the resulting infused bolus
insulin ensures minimization of hyperglycemia, trying not to cause
postprandial hypoglycemia. The CF (mg/dl/U), which is defined as the
amount of blood glucose that falls with 1 unit of insulin, is calculated
following the test protocols detailed in [40] and consists of choosing
a CF that brings glucose within +30 mg/dl of the target value in 5 h
without falling below this limit.

2.2. Mixed meal library

The Micelab group has a mixed meal library, described in [41],
that has been incorporated into the current T1D simulator to create
more realistic scenarios. This library, see Appendix A Supplementary
data 1, can be employed to test and optimize the design of closed-
loop insulin delivery systems, insulin bolus calculators, hypoglycemia
prediction algorithms, and fault detection and supervision systems for
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Fig. 1. Classification of

an AP. This library contains Ra profiles from a total of 54 different meal
compositions. The mixed meals are defined by their composition (fat,
protein, fiber, and energy), amount of CHO, and classified according to
the Kolmogorov-Smirnov distance into large (10), medium (26), small
(12), and fast (6). Fig. 1 shows the mean, maximum, and minimum
of the 4 classified groups. Each meal has a time profile of 84 values
taken with a sampling time of 5 min, which represents the glucose
rate of appearance of 7 h after the moment of the meal. For its
implementation, the term U, (#) from Eq. (A.1) of the glucose subsystem
(Appendix A.1) is replaced by the parameter Ra(t) according to the time
profile corresponding to each meal.

2.3. Circadian variability of insulin sensitivity

Insulin sensitivity variability is a phenomenon identified as one
of the main challenges in the treatment of diabetes. In 2005 [42]
and 2007 [43], two clinical studies presented 24-hour basal insulin
patterns identified with data from insulin pump patients. In the first
study [42], an analysis is made of the characteristics of basal insulin
requirements by age and gender in patients with T1D. In the second
study [43], the same analysis was performed, but only for children
and adolescents. In this work, we include hourly insulin sensitivity
variability from randomly sampled basal insulin patterns according
to the results presented in Table 1 in [42], for patients between 21—
60 years of age. The procedure for generating multiple basal insulin
profiles is detailed in Appendix B.1.

Fig. 2 shows the average of 100 generated basal insulin patterns,
and it can be noted that the curve has similar behavior to that shown
in [42]. Every single basal insulin pattern is next used to accordingly
generate a unique insulin sensitivity pattern that will be given to a VP.

Insulin sensitivity is introduced into the model, in the equations in
Appendix A.2, as an hourly time-varying multiplicative factor of the
original sensitivity parameters of the Hovorka model (S;p S;g, Sir),
see Eq. (1).

Sip®) =a®)S;p
Sy p() = a()S) )
Sir() = a()S)r
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meals in the library.

where «a(7) is a picewise constant function with 24 steps representing the
factor for each hour in a day that affects the model’s insulin sensitivity.
To obtain «a(r), the steady-state of a VP is solved using a generated basal
profile u, this procedure is detailed in Appendix B.2.

2.4. Long-acting insulin glargine and degludec

The insulin glargine and degludec, both second-generation insulin
analogs, aim to achieve stable glucose profiles with fewer peaks, while
minimizing the amount of nocturnal hypoglycemia in patients with
T1D. The UVA/Padova research group has developed and clinically
validated a compartmental model that describes the subcutaneous ab-
sorption of insulin glargine and degludec (Appendices A.5-A.7) [18,
35].

2.4.1. Glargine model

In [35], pharmacokinetic (PK) data from 3 different clinical studies
have been used to model the subcutaneous (sc) absorption of insulin
glargine. In each study, euglycemic clamp protocols were conducted in
patients with T1D and a validated radio immunoassay. The sc absorp-
tion model of both, Gla-100 and Gla-300 is a two-compartment struc-
ture proposed in [37] and incorporated in the UVA/Padova Simulator
and validated for the Dalla Man model [37].

2.4.2. Degludec model

Second-generation insulin Deg-100 provides new basal insulin ther-
apies for the treatment of T1D. In [18], a three-compartment PK model
is presented describing subcutaneous absorption of Deg-100 based on
clinical data and incorporated into the UVA/Padova simulator.

Fig. 3 shows the incorporation of both models into the Hovorka
model. In both analogs, active plasma insulin (/,) is considered as
the sum of the long-acting insulin concentration (I; ) and the fast-
acting insulin concentration (I 7) (Eq. (2)). Eq. (3)-(6), shows the
modifications of the insulin absorption subsystem (Appendix A.3) and
the insulin action subsystem (Appendix A.2) of the Hovorka model [8].
The parameters of both long-acting models are the same as reported
in [18,35] and do not vary between VPs, except for the V; parameter,
which is identified individually for each VP.

LW =1, 0+ 1, (1) @
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2.5. Simulation protocol

The proposed simulator was implemented in Matlab R2021a and
simulations were performed using an Intel(R) Core(TM) i7-4770 CPU
@ 3.40 GHz processor with 16 GB RAM. The initial cohort size was
100 VPs for the Hovorka model, of which 47 VPs met the requirements
set and were taken as valid. The Supplementary data 1. Appendix
B presents a table with all parameters of the Hovorka model of the
generated cohort.

For the generated cohort CSII therapy, a vector is created from 0.02
to 4 with a variation of 0.01 that represents the input of basal insulin
(U/h) to the model and the one that guarantees glucose at a steady-state
(basal glucose) around 160 mg/dl is selected. For MDI therapy, basal
insulin was adjusted based on two defined injection times at 9:00 h or
20:00 h. The insulin bolus, given at the time of the meal, is calculated
with Eq. (7) presented in [44] where CR (g/U), CF (mg/dl/U) and
Grarger (mg/dl) are specific parameters individually adjusted for each
VP. The 10B, which is defined as the amount of insulin delivered that
is still active, was modeled as proposed in [45].

@ + G- GTarge!
CR CF

The considered scenario consists of a 60 day simulation protocol
with meals of 40, 85, and 75 grams of CHO were given at 7:30 h,
13:00 h, and 19:00 h, respectively, with a variability of 30 min in the
scheduled intake times and 10% in the CHO content. To simulate these
meals, the amount of CHO defined in the initialization of the scenario
was used to select a meal with similar characteristics from the mixed
meal library. To model continuous glucose monitoring (CGM), we fol-
low the same procedure as in [11] where starting from the calibration
error of the sensor they generate measurement noise additive to the
simulated blood glucose concentration.

A low frequency term of intra-patient variability is also included by
using a sinusoidal pattern, on some parameters of the Hovorka model
(EGPy, Fy, kip, tyaxr»> k) and on the long-acting insulin glargine and
degludec models (my, k,). Each parameter affected by intra-patient vari-
ability becomes a time-varying parameter, and a specific (1) function

Bolus = —IOB 7)

were always performed in open-loop therapy.
3.1. Simulator complexity analysis

Table 1 shows the effects of combining the mixed meal library
and circadian variability on insulin sensitivity versus the base Hovorka
model. The outcomes for the base Hovorka model resulted in 87.6%
of the time in range (TIR) (70-180 mg/dl) and low values of hypo-
glycemia (< 70 mg/dl) and hyperglycemia (> 180 mg/dl). The same
table shows how this behavior is affected by incorporating both factors
separately; it is important to note that these cause a decrease in TIR
metrics and a notable increase in hyperglycemia values. This behavior
is shown in Fig. 4. The results suggest that the inclusion of the mixed
meal library and circadian variability resulted in more physiologically
realistic outcomes.

3.2. Outcomes for CSII and MDI therapies

To assess the performance of both therapies, Table 2, 3, 4, and 5
show the standardized CGM metrics [46] (these values are reported
as a percentage of time in the specified range), for CSII and MDI
therapies. Some of the clinical trials used in this work for comparison
purposes do not report the metrics as suggested in [46], that is, less
severe hypoglycemia (70-54 mg/dl) and severe (< 54 mg/dl) and less
severe hyperglycemia (180-250 mg/dl) and severe (> 250 mg/dl). They
are presented as a single category, including less severe and severe.
Therefore, the clinical outcomes presented in Tables 2, 3, and 4 span to
different ranges as compared to the ‘in silico’ outcomes. The results are
presented as the median (25th, 75th percentile). Fig. 5 shows the glucose
outcomes per day for both therapies. We can verify the physiological
plausibility of the glucose trajectories in the simulations. In addition,
Supplementary data 2 shows the AGP report of two representative
patients with CSII and MDI therapy.

Table 2 shows the CSII therapy results for the nominal Hovorka
model and with the inclusion of the meal library and circadian vari-
ability. Comparing the results with the clinical trial it can be seen that
mixed meals library and circadian variability result in more physiolog-
ically feasible VPs. Comparing the results obtained with the clinical
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Fig. 4. Daily aggregated CGM of the cohort of Table 1 (median + IQR). The blue curve shows the Hovorka model, the black curve the Hovorka model using the meal library,
the magenta curve the Hovorka model including circadian variability, and the red curve the Hovorka model with the meal library and circadian variability. (For interpretation of
the references to color in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)
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Fig. 5. Daily aggregated CGM of the generated cohort (median + IQR) for different therapies: CSII (blue), Gla-100 9 h (black), Gla-300 9 h (magenta) and Degludec 9 h (red).

Table 1

Journal of Biomedical Informatics 132 (2022) 104141

Effects caused by the addition of the mixed meal library and circadian variability of insulin sensitivity in the outcomes for CSIL

Performance Nominal Hovorka Hovorka model with Hovorka model with
indicator model” mixed-meal library” circadian variability®
CGM (mg/dl) 136.4 (120.1-150.8) 158.1 (143.9-180.1) 153.3 (140-160)
%CV 22.9 (16.7-31) 20.6 (15-30) 23.9 (18.1-30.1)

% time CGM > 250 mg/dl 0 (0-0.6) 0 (0-8.7) 0.1 (0-4.7)

% time CGM 180-250 mg/dl 5.7 (2-25) 19.6 (9.6-35.1) 18.6 (9.3-28.4)

% time CGM 70-180 mg/dl 87.6 (63.2-96.8) 77.4 (47.1-87.4) 77.5 (60.3-89.8)

% time CGM 54-70 mg/dl 0.5 (0-3.2) 0 (0-0.5) 0.1 (0-2.7)

% time CGM < 54 mg/dl 0 (0-0.1) 0 (0-0) 0 (0-1)

aValues are reported as median, interquartile range (25th,75th percentile).
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(For interpretation of the references to color in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)
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Table 2

Outcomes for CSII therapy and clinical trial.
Performance Nominal Hovorka Hovorka model with Clinical trial
indicator model® variability and mixed meals® [301>
Median CGM (mg/dl) 136.4 (120.1-150.8) 159.9 (147.1-172.1) 174 (18)
%CV 22.9 (16.7-31) 35.4 (32.5-41.7) 40 (4)
% time CGM > 250 0 (0-0.6) 5.8 (3-11.9) 42 10)
% time CGM 180-250 mg/dl 5.7 (2-25) 26 (19.5-30.4)
% time CGM 70-180 mg/dl 87.6 (63.2-96.8) 62 (47.5-68.9) 54 (9)
50 time COM = 54 mi/l 200 16075 39 0759
Insulin
Basal (U/day) 23 (16.9-32.5) 22.1 (15.9-31.6) -
Basal (U/kg) 0.33 (0.23-0.44) 0.32 (0.22-0.42) 0.32 (0.10)
Bolus (U/day) 18.7 (14.4-26.2) 18.7 (14.4-26.2) -
Bolus (U/kg) 0.29 (0.18-0.37) 0.29 (0.18-0.37) 0.39 (0.13)
Total (U/day) 45.2 (32.3-55.9) 44.2 (31.3-55) -
Total (U/kg) 0.58 (0.47-0.81) 0.57 (0.46-0.79) 0.71 (0.19)

aValues are reported as median, interquartile range (25th, 75th percentile).

bValues are reported as mean, SD.

targets for CGM presented in [4], it can be noted that the TIR has a
median of 62% which is less than the 70% that represents the target
value. In the case of time in hypoglycemia and hyperglycemia the target
value is 5% and 25%, respectively and the results obtained have a
median of 4.5% and 31.8%, respectively. The glycemic variability has
a median of 35.4% and the target value is < 33%.

Tables 3 and 4 present the results for MDI therapy with insulin
glargine. Comparing the results with the clinical trial it is also con-
firmed for this therapy that the inclusion of mixed meals and circadian
variability causes a more realistic behavior in VPs. The in silico TIR for
Gla-100 and Gla-300 was 54% vs. 57.1% in the morning and 65% vs.

60.3% at night, very similar to the values obtained of 53.6% and 56.2%
respectively, in figure 1 of [47]. The hypoglycemic for Gla-100 6.2%
and 5.4% and for Gla-300 6.1% and 6.8%. The glycemic variability for
Gla-100 was greater than for Gla-300 in the morning, which coincides
with the characteristics reported in clinical trials on these parameters
for both analogs [37,47].

Table 5 shows the results obtained from the incorporation of insulin
degludec into the Hovorka model. It was first simulated with a fixed
dose of 0.4 U/kg or 0.6 U/kg as reported in [49-51] the adequacy of the
0.4 U/kg dose was confirmed as it was close to the normal daily dose
of basal insulin observed. A lower glycemic variability can be observed
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Table 3
Outcomes for MDI therapy with insulin Gla-100, in silico and clinical trial [47,48].
Performance Injection Nominal Hovorka Hovorka model with Clinical trial
indicator time model” variability and mixed meals® Gla-100°
CGM 9h 137.5 (112.6-152.7) 166.8 (154.5-185.5) 152.1 (32.8)¢
(mg/dl) 20 h 117.4 (106.3-132.7) 151.3 (136.2-165.3) 169.3°¢
%V 9h 25.7 (20-37.5) 40.4 (36-47) -
v 20 h 29.9 (22.8-40) 38.6 (32.9-45.3) -
% time CGM 9h 0.1 (0-2.4) 12.9 (5.7-18.1) 16.1¢
> 250 mg/dl 20 h 0 (0-1.3) 5.5 (2.9-12.5) .
% time CGM 9h 9.6 (3.1-22.2) 24.4 (18.7-30.3) 298¢
180-250 mg/dl 20 h 6.9 (2-16.4) 19.7 (15.4-23.9) )
% time CGM 9h 78.8 (57.2-87.5) 54 (46.8-65.1) 53.6¢
70-180 mg/dl 20 h 73.4 (61.1-89.8) 65 (52.8-73.9) .
% time CGM 9h 2.3 (0-9) 3.7 (2.3-4.6)
54-69 mg/dl 20 h 5.1 (0.7-15.2) 3.8 (2.4-5.8) 8.2¢
% time CGM %h 0.2 (0-4) 2.5 (1.2-4) )
< 54 mg/dl 20 h 0.3 (0-3.7) 1.6 (0.8-3.6)
Insulin
Basal 9h 39.9 (29.1-52.6) 30.7 (22.4-40.5) -
(U/day) 20 h 37.5 (28.8-50.9) 28.9 (22.1-39.2) -
Basal 9h 0.55 (0.41-0.7) 0.42 (0.32-0.54) 0.45 (0.19)¢
(U/kg) 20 h 0.53 (0.39-0.66) 0.41 (0.3-0.51) 0.36 (0.16)¢
Bolus 9h 24.3 (17.5-34.9) 24.3 (17.5-34.9) -
(U/day) 20 h 24.9 (19.3-36.4) 24.9 (19.3-36.4) -
Total 9h 66.2 (47-84.1) 59 (40.5-71.8) -
(U/day) 20 h 66.4 (48.2-83.9) 58.7 (42-73.3) -
Total 9h 0.91 (0.71-1.11) 0.77 (0.61-0.94) 0.73 (0.27)¢
(U/kg) 20 h 0.95 (0.72-1.12) 0.81 (0.6-1) 0.63 (0.18)°

aValues are reported as median, interquartile range (25th, 75th percentile).
bValues are reported as mean, SD.

<[47].
da[48].
Table 4
Outcomes for MDI therapy with insulin Gla-300, in silico and clinical trial [47,48].
Performance Injection Nominal Hovorka Hovorka model with Clinical trial
indicator time model® variability and mixed meals® Gla-300°
CGM 9h 128.8 (109-139.5) 161.7 (147.9-176) 158 (38)¢
(mg/dl) 20 h 123.2 (106.6-139.5) 154.2 (141.1-173.2) 165.0¢
%CV 9h 26.1 (19-34.1) 37.9 (33.5-46.8) -
° 20 h 26.8 (20.4-37.5) 39.4 (35.2-47.5) -
% time CGM 9h 0 (0-0.3) 7.8 (4-13.2) 13 6‘
> 250 mg/dl 20 h 0 (0-0.5) 7.5 (3.6-13.2) .
% time CGM 9h 6.2 (1-15.4) 23.3 (18-30.1) 24¢
180-250 mg/dl 20 h 5.9 (0.8-18.2) 22.4 (17.3-27)
% time CGM 9h 82.9 (62.1-93.7) 57.1 (49.1-64.4)
70-180 mg/dl 20 h 78.2 (54.3-92.8) 60.3 (47.7-69) 56.2¢
% time CGM 9h 3.7 (0.1-9.3) 3.7 (2.4-5)
54-69 mg/dl 20 h 3 (0-7.4) 4.1 (2.3-5.4) 7.3
% time CGM 9h 0.2 (0-2.8) 2.4 (1.1-5.1) )
< 54 mg/dl 20 h 0.1 (0-5.5) 2.7 (0.8-4.7)
Insulin
Basal 9h 42.4 (31.7-54.4) 32.6 (24.4-41.8) -
(U/day) 20 h 34.6 (26.2-48.1) 26.6 (20.2-37) -
Basal 9h 0.59 (0.43-0.72) 0.45 (0.33-0.56) 0.49 (0.22)¢
(U/kg) 20 h 0.49 (0.36-0.64) 0.37 (0.27-0.49) 0.45 (0.21)¢
Bolus 9h 23.8 (17-32.4) 23.8 (17-32.4) -
(U/day) 20 h 27 (19.3-39.7) 27 (19.3-39.7) -
Total 9h 71 (48.8-85.9) 62.2 (41.5-71.5) -
(U/day) 20 h 67.8 (46.2-85.3) 57.2 (40.3-73.2) -
Total 9h 0.96 (0.75-1.13) 0.8 (0.63-0.96) 0.81 (0.32)
(U/kg) 20 h 0.92 (0.72-1.14) 0.78 (0.61-0.98) 0.67 (0.23)°

2Values are reported as median, interquartile range (25th, 75th percentile).
bValues are reported as mean, SD.

°[471 .

dr48].
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Table 5
Outcomes for MDI therapy with Deg-100.

Performance Injection In silico-Basal In silico- Basal Individually adjusted
indicator time insulin of 0.4 U/kg” insulin of 0.6 U/kg” basal insulin®
CGM 9h 170.1 (151.4-187.9) 158.4 (142.7-169.2) 166.3 (153.6-198.1)
(mg/dl) 20 h 165.8 (147.8-191.1) 150.3 (141-171.6) 171.4 (153-191.5)
%V 9h 45 (34.5-49.2) 39.8 (35.9-45.2) 41.2 (35.9-47.5)

v 20 h 38.1 (33.2-45.2) 36.2 (32.9-41.7) 37.8 (34.3-42)

% time CGM 9h 15.4 (8.7-21.8) 8.8 (3.5-13.4) 13.4 (7.2-26.6)

> 250 mg/dl 20 h 12.9 (5.7-19.8) 5.4 (2-10.2) 11.2 (6.4-26.7)

% time CGM 9h 24.8 (19.5-28.2) 23.5 (17.3-30.4) 25.2 (19.3-29.1)
180-250 mg/dl 20 h 26.6 (19-32.3) 20.8 (17.4-27.4) 30.7 (23-35)

% time CGM 9h 48.4 (41.4-56.1) 56.4 (46.1-67.4) 52.3 (39.6-61.6)
70-180 mg/dl 20 h 49.8 (41.4-65.1) 61.8 (49.4-69.5) 45.8 (38.2-54.4)
% time CGM 9h 4 (2-5.9) 4.1 (3.1-5.5) 3.5 (2.2-5)

54-69 mg/dl 20 h 3.1 (1.3-5.4) 4 (2.1-5.5) 3.4 (1.9-4.7)
% time CGM 9h 2.9 (1.1-6.9) 3.7 (1.8-5.1) 2.4 (0.8-4.9)

< 54 mg/dl 20 h 1.5 (0.4-4.3) 1.9 (1-4.2) 2.6 (0.7-4.6)
Insulin

Basal 9h 0.4 (0.4-0.4) 0.6 (0.6-0.6) 0.39 (0.31-0.55)
(U/kg) 20 h 0.4 (0.4-0.4) 0.6 (0.6-0.6) 0.47 (0.35-0.6)
Bolus 9h 0.4 (0.27-0.62) 0.34 (0.2-0.51) 0.38 (0.28-0.6)
(U/kg) 20 h 0.41 (0.28-0.62) 0.33 (0.21-0.53) 0.36 (0.26-0.53)
Total 9h 0.8 (0.67-1.02) 0.94 (0.8-1.11) 0.85 (0.64-1.06)
(U/kg) 20 h 0.81 (0.68-1.02) 0.93 (0.81-1.13) 0.87 (0.68-1.06)

2Values are reported as median, interquartile range (25th, 75th percentile).

in the nocturnal injection, 38.1 (33.2-45.2)% and 36.2 (32.9-41.7)%
for 0.4 U/kg and 0.6 U/kg, respectively. In addition, a basal insulin
adjustment was made and 0.39 (0.31-0.55) U/kg and 0.47 (0.35-
0.6) U/kg were obtained at 9:00 h and 20:00 h, respectively, which is
similar to that reported in the literature. Mean glucose, TIR, or insulin
requirements are presented in [52-55]. Particularly in [52], patients
who received either insulin glargine or insulin detemir twice daily
were instead given insulin degludec. The median results obtained were
166.3 (153.6-198.1) mg/dl vs. 171.4 (153-191.5) mg/dl for 9:00 h
vs. 20:00 h in silico and 168.6 (+£23.9) mg/dl in vivo [52]. For a
basal insulin of 0.39 (0.31-0.55) U/kg vs. 0.47 (0.35-0.6) U/kg in
silico and 0.4 (+0.2) U/kg in vivo. The percentage of time in the
range 70-180 mg/dl obtained was 52.3 (39.6-61.6)% vs. 45.8 (38.2—
54.4)% in silico and 57.5 (+13.3)% in vivo (Table 3 of [52]). There
were also similarities in glycemic variability of 41.2 (35.9-47.5)% vs.
37.8 (34.3-42)% in silico and 35.9 (+6.4)% in vivo (See Table 5).

4. Discussion

Treating diabetes remains a challenge today and although insulin
pumps and CSII are gaining ground, MDI therapy remains the most
popular treatment for T1D with slow-acting insulin formulations used
to satisfy insulin daily needs [36,56]. Simulators are an indispensable
tool to test different treatments of CSII and MDI and therefore, more
challenging scenarios are required.

This paper presents a methodology to generate a physiologically
valid VP cohort. The simulation tools referenced in this paper have a
CHO absorption model to represent the action of meals and a mixed
meal library that allows the simulation of a variety of realistic meals,
which represents a greater challenge when testing control strategies.
Regarding the variability of insulin sensitivity, it is generally repre-
sented with a sinusoidal function of the parameters that influence
this phenomenon. In this paper, we add circadian patterns of insulin
sensitivity identified through basal insulin patterns reported in clinical
trials. The addition of the mixed meal library and circadian variability
results in outcomes that more accurately reflect real-life conditions.
This is shown in Tables 1, 2, 3, and 4 where it can be seen that
these phenomena make the VPs more realistic compared to the nominal
Hovorka model. Another advantageous feature of this work is that it

allows the simulation of both CSII and MDI therapies within a single
simulation tool.

To validate the results obtained with CSII therapy, they were com-
pared with trials reported in the literature. In [30], the authors con-
ducted a 12-week study with patients of both genders and of average
age of 21 years. The study outcomes report a mean glucose of 174
mg/dl, slightly higher when compared to the median of 154.3 mg/dl
from our in silico simulation. However, the insulin requirement ob-
tained in both cases is noticeably similar, 0.32 U/kg vs. 0.33 U/kg
reported in [57]. Glucose control in [30] was slightly better for VPs,
which is reflected in the differences of 54% vs. 62% in normoglycemia,
3.9% vs. 4.5% in hypoglycemia and, 42% vs. 31.8% in hyperglycemia.
This may be caused by the fact that patients were free to eat any food
and do any physical activity at any time in the clinical trial unlike our
simulation protocol.

The incorporation of the insulin glargine and degludec into the
Hovorka model allows for the simulation of MDI therapies. The re-
sults were validated by comparing them to those reported in clinical
trials, [31,32,47,48] for glargine and [49-55,58-61] for degludec. The
behavior of the plasma insulin concentration (Figs. 6 and 7) was similar
to those reported in the literature for both analogs.

In [48], a multicenter, randomized, four-arm, parallel-group study
with T1D including 275 patients for Gla-100 and 274 for Gla-300 was
conducted. Morning injection of insulin glargine time was between
prebreakfast and prelunch (inclusive) and evening at the diner until
bedtime, while participants continued using fast acting insulin to
cover meals. The insulin requirements, reported as mean (SD) for Gla-
100 was 0.45 (+0.19) U/kg in the morning and 0.36 (+0.16) U/kg
at night. For Gla-300 was 0.49 (+0.22) U/kg in the morning and
0.45 (+£0.21) U/kg at night. These results are similar to those ob-
tained our simulations, reported as median (25th,75th percentile),
for Gla-100 0.42 (0.32-0.54) U/kg in the morning and 0.41 (0.3—
0.51) U/kg at night. For Gla-300 was 0.45 (0.33-0.56) U/kg in the
morning and 0.37 (0.27-0.49) U/kg at night. The mean glucose was
152.1(+32.8) and 158.8(+38) mg/dl for Gla-100 and Gla-300, respec-
tively, in vivo, remarkably comparable with the results obtained in
silico of 166.8 (154.5-185.5) mg/dl and 161.7 (147.9-176) mg/dl for
Gla-100 and Gla-300.

Degludec is an ultra-long-acting insulin analog with a flat and
reproducible pharmacodynamic profile. In [52], 29 patients with a
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Fig. 6. Median (IQR) of plasma insulin concentration total (blue), Gla-100, and Gla-300 (red). (For interpretation of the references to color in this figure legend, the reader is

referred to the web version of this article.)
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Fig. 7. Median (IQR) of plasma insulin concentration total (blue) and Deg (red). (For interpretation of the references to color in this figure legend, the reader is referred to the

web version of this article.)

mean age of 34.8 (+11.4) years with T1D who did not achieve 24 h
coverage with glargine or detemir were chosen and the effect of chang-
ing the treatment to degludec was studied. The resulting basal insulin
was 0.39 (0.31-0.55) vs. 0.47 (0.35-0.6) U/kg in our simulations
and 0.3 (+0.1) U/kg in the clinical trial after 12 weeks. The TIR
obtained was 52.3 (39.6-61.6)% vs. 45.8 (38.2-54.4)% in silico and
57.5 (+13.3)% in vivo. The times above 180 mg/dl were 38.8 (+14.4) in
vivo and 25.2 (19.3-29.1)% in the range 180-250 mg/dl vs. 13.4 (7.2-
26.6)% > 250 mg/dl in silico (See Table 3 of [52]). The hypoglycemia
time provided in [52] is defined by time below < 70 mg/dl and was
3.6 (+3.7)% and for our simulations it was 5.9 (3-9.9)%.

It should be noted that there are some differences in the results of
clinical trials and in silico results. This is mainly because the simulation
does not include any disturbances related to free-living conditions such
as physical activity, stress, or hormonal changes such as the menstrual
cycle. Another factor that influences the differences found are the
different eating habits of each patient, which is not taken into account
in the simulator. Furthermore, the same clinical attributes of the study
and the insulin titration algorithms were not implemented. However,
the in silico study showed similar trends to those obtained in clinical
studies, especially regarding insulin requirements.

46

This study presents an approach that improves upon current simula-
tion tools, yielding results that more closely reflect real-life conditions.
However, more research is still required to improve the simulators
available in the literature. The main limitations of this study are given
by: (1) although 24 h patterns of variability of insulin sensitivity are
identified and implemented into the simulator, a model that repre-
sents it is not defined, and (2) glucagon, a hormone that is becoming
more important for the treatment of T1D, was not included in the
experiments.

5. Conclusion

The inclusion of the identified insulin sensitivity variability and a
mixed meal library into a T1D simulator provides challenging scenarios
that is better able to mimic real-life behavior, an important feature for
evaluating treatments through in silico tests. The incorporation of the
pharmacokinetic model of long-acting insulin glargine and degludec
to the Hovorka model reproduces the main characteristics observed in
the literature for these analogs, which demonstrates its validity for the
testing of MDI therapies.
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Appendix A. Model equations

A.1. Glucose subsystem of the Hovorka model

0, _ K k Fr+U, () +EGPRy[1 Al
ar ——[VGG(1)+X1(1)]+ 120 —Fr+U, O+ o[l =x3(0] (A1)
dQ
—2 = 00010 = ki +%(1051) (A.2)
Qy(1)
_ A.
G() Ve (A.3)
e Fy,  ifG>4.5 mmolL™! A4
o io—f otherwise ’
_f 0.003(G - RV ifG > Ry, mmolL™!
Fr= { 0 otherwise (4.5)
A.2. Insulin action subsystem of the Hovorka model
dx;
a2 = ka0 +ka Sir® (a.6)
dx,
d; = —kgpx,(t) + kg Syp(t) (A.7)
dx;
d—t‘ = —k3x3(t) + k3 STE(t) (A.8)
A.3. Insulin absorption subsystem of the Hovorka model
ds
—L = u(t) — kS, (0 a9
dt
ds,
= ka1 = K, Sy(t) (A.10)
k,SH(t
ar _ kS0 4 (A11)
dt Z
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A.4. Gut absorption subsystem of the Hovorka model

dG, G,

=- Bio x D A12

' P + Bio = D(t) (. )
dG G G,
4G, _ G G,(® (A13)

dt ’maxG rmtv(G

G,(t
U, () = 20) (A.14)
maxG
A.5. Glargine insulin model
dI,
e ==k Ly () + k x F s uy,(1) (A.15)
I,

o = —ko L) +kgp Ly () + (1 = k) % F 5 u(1) (A.16)
Ryi(1) = koI p(0) (A17)
A.6. Degludec insulin model
dI,

o =—kyI1(®)+ F % D (A.18)

dI,

e —kao Lp (1) + k gy 14 (1) (A.19)

dl

— = kL) + ki Lp®) (A.20)

Ryy(1) = koI 5(0) (A.21)

A.7. Insulin subsystem model glargine and degludec

di,

i —(my + my)I,(0) + m 1)(1) + Ry (1) (A.22)

dI,

vr = —(my +m3)I;(t) + my 1 ,(1) (A.23)
1,(t)

1) = 2= A.24

) v, ( )

Appendix B. Procedures to generate the circadian variability of
insulin sensitivity

B.1. Procedure for generation of basal insulin profile

Probability distributions are formulated how N(u,o?) where u rep-
resents the mean and o is the standard deviation. For the generation of
basal insulin profile the following terms are introduced.

1. The number of daily insulin basal rates n, € N* is sampled and
rounded to the nearest integer following the normal distribution
N(5.04,3.35).

2. The array of insulin basal rates u = {u,, Uu,} € R in U/h. Each
basal insulin profile contains one peak basal insulin infusion, u,,
which is the highest infusion throughout the day and an array
of non-peak basal infusions, u,, € R®~1. Here, the peak basal
rate is sampled from N(0.92,0.13) U/h. Then, the non-peak basal
rates can be computed taking into account that the average of
u,, is at least 25% lower than u, [42], as shown in Eq. (B.1).

Yu-—u u
Uy = =L < —L
1+ 55

(B.1)

n,—1
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Fig. B.8. Representative blood glucose concentration Q,(r)/V,. The blue curve is the Hovorka model response with « = 1 and using u,, the red curve is the Hovorka model response
with « = 1 and using @, and the black curve is the Hovorka model response with the obtained a(r) and using 1,. (For interpretation of the references to color in this figure legend,

the reader is referred to the web version of this article.)

Where v ~ N(30,2.25)% is the variation percentage that en-
sures, at least with a 99.7% probability, that u,, will be a
25% lower than u,. After that, we randomly generate u,,

{u € (0.4u,,0.8u,)Vu € u,,lu,, = ﬁ * up} with u,, € RO,
d, Vd, €
R" in h. The duration of the peak basal insulin, dy,» follows
N(5.2,11.29) hours. Then, we randomly generate the non-peak
basal rates duration d, == {Vd ed, |¥d, =24~ du‘,} with
d, €RMD,

p

Uy,

. The array of the duration of each basal rate d = < d,

Once generated u and d each basal rate is matched to its corresponding
duration. To generate the basal insulin profile each glucose rate is
distributed in the 24 h. We known that u,, is distributed 80% of the
times between 2:00 h-8:00 h and 20% time CGM between 20:00 h-
2:00h [42]. The d,, is then centered at either 5:00 h or 24:00 h. After

that, d“np is concatenated to the ending time of the up basal rate.
B.2. Procedure for a(t) generation

a(1) is the day hourly-varying factor affecting the model’s insulin
sensitivity. To obtain the array a, the steady state of a VP is solved using
a generated basal profile u. Then, a maximization problem is iteratively
solved, hour by hour, such that the daily steady state glucose remains
in a 30 mg/dl band.

min —a
st f(x,0,,a)=0
Q, _ [703Q1pasar 0301 pasal (B.2)
Ve Ve T Y
- u
0y =uy=
u

Where x € RS is the state vector of the Hovorka model, f (x, 0, @)
represents the nonlinear Hovorka model with the time-varying « factor,
Q| pasar 1s the steady state value of Q| when u, is used, u, is the basal
insulin obtained when solving for f(x, u,) = 0 with Q,/V, = 160 mg/dl
and a constant « = 1, u is a basal pattern generated using the previous
described methodology, u is the average basal insulin of u and @, is
the basal insulin pattern scaled based on the VP original basal insulin
uy,. Basically, we introduce the scaled basal insulin to the model to
provoke variability and then we solve for a such that the variability
in the glucose concentration state is physiologically plausible. Fig. B.8
shows the different steps involved. First, the blue trajectory shows the
base steady state of the Hovorka model without variability. Then, using
one of the scaled generated basal profiles we show in the red curve
that the variability on glucose is significantly more complex compared
to the original case. Then, we translate this effect into the « time-
varying parameter such that glucose concentration is constrained to a
+30 mg/dl band [42].
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Table C.6
Period and phase for the time-varying a(r) for each parameter.
Parameters P (Period) @ (Phase)
EGP, 61 0.1152
Fy, 71 0.9324
ks 59 0.2936
[ 31 0.5737
. 37 0.8423
m, il 0.7567
ke 39 0.1491

Appendix C. Procedures to generate f(t)

Intra-patient variability is introduced in model parameters by ap-
plying the following product:

p(1) = poB(n) (C.1)

where p(t) represents the new time-varying parameter, p, represents
the constant nominal parameter from the VP and f(7) is a time-varying
sinusoidal function of the form (C.2).

B =1+ 2 sin (2—”1 +270) €2

100 P - 60
where the period P, in hours, is different for each parameter and is
represented by prime numbers randomly assigned between 31 and 71
to avoid periodicity between the parameters, the phase ¢ is randomly
selected between 0 and 1 (Table C.6 shows P and ¢ selected for each
parameter), the amplitude A was set to 20 following [62]. A total of 7
model parameters can include intra-patient circadian variability.

Appendix D. Supplementary data

Supplementary material related to this article can be found online
at https://doi.org/10.1016/j.jbi.2022.104141.
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2.2. VALIDACION DEL MODELO PROBABILISTICO DE PREDICCION PARA
PACIENTES CON T1D UTILIZANDO ANALISIS DE DATOS COMPOSICIONALES

2.2 Validacion del modelo probabilistico de prediccion para
pacientes con T1D utilizando analisis de datos
composicionales

En esta publicacion, proponemos una metodologia basada en datos composicionales para
validar el modelo de transicién probabilistica presentado previamente (Biagi et al., 2021).
Desarrollamos una metodologia y una nueva métrica de exactitud que puede emplearse en
cualquier enfoque cuyos datos sean composicionales, adaptamos las métricas de error comunes
para calcular la precisién del modelo. Consideramos mediciones de CGM de una cohorte real de
ocho pacientes adultos con T1D. La contribucion del candidato para esta publicacion consistid
en el procesamiento de los datos obtenidos del ensayo clinico, creaciéon de la metodologia,
redaccién del manuscrito, contribucién a la discusion y la edicién del manuscrito a lo largo de
las rondas de revision. Durante el desarrollo del trabajo, la candidata trabajo con sus colegas
Dr. Lyvia Biagi, Dr. Ernesto Estremera, Dr. Aleix Beneyto. También fueron asistidos por el Dr.
Ivan Contreras, Dra. Marga Giménez, Dr. Ignacio Conget, Dr. Jorge Bondia, Dr. Josep Vehi y
Dr. Josep Antoni Martin-Ferndndez, quien brindé orientacion para el andlisis de la metodologia

de datos composicionales y contribuy6 en la interpretacion de los resultados.
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Abstract: Glycemia assessment in people with type 1 diabetes (T1D) has focused on the time spent in
different glucose ranges. As this time reflects the relative contributions to the finite duration of a day,
it should be treated as compositional data (CoDa) that can be applied to T1D data. Previous works
presented a tool for the individual categorization of days and proposed a probabilistic transition
model between categories, although validation has hitherto not been presented. In this study, we
consider data from eight real adult patients with T1D obtained from continuous glucose monitoring
(CGM) sensors and introduce a methodology based on compositional methods to validate the
previously presented probability transition model. We conducted 5-fold cross-validation, with both
the training and validation data being CoDa vectors, which requires developing new performance
metrics. We design new accuracy and precision measures based on statistical error calculations. The
results show that the precision for the entire model is higher than 95% in all patients. The use of
a probabilistic transition model can help doctors and patients in diabetes treatment management
and decision-making. Although the proposed method was tested with CoDa applied to T1D data
obtained from CGM, the newly developed accuracy and precision measures apply to any other data
or validation based on CoDa.

Keywords: compositional data; continuous glucose monitoring; prediction model; time in range;
type 1 diabetes

MSC: 62H99

1. Introduction

Diabetes mellitus is considered one of the chronic diseases, significantly impacting the
quality of life of the world population and constituting a real health problem. It belongs
to the group of diseases that cause physical disability because of its various multi-organ
complications, and has undoubtedly led to an increase in morbidity and mortality in
recent years [1]. Individuals with type 1 diabetes (T1D) rely on external insulin to regulate
blood glucose (BG) levels, which can be delivered through multiple injections of insulin
or continuous subcutaneous insulin infusion. The different characteristics of patients
with T1D render it difficult for clinicians to adjust insulin doses to the patient’s activities
appropriately [2]. The integration of patient measurements into a decision support system
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could help clinicians in consultations or even guide the patient when using devices for
insulin or carbohydrate administration [3]. Different authors presented an exhaustive
review of decision support systems based on artificial and computational intelligence to
manage T1D [4-7], where the preceding information was continuous glucose monitoring
(CGM).

The standardized clinical levels are defined as the percentage in each of the following
glucose ranges: hypoglycemia level 1: 54 < BG < 70 mg/dL, hypoglycemia level 2:
BG < 54 mg/dL, hyperglycemia level 1: 180 < BG < 250 mg/dL, hyperglycemia level 2:
BG > 250 mg/dL and time in range (TIR): 70-180 mg/dL [8]. Several studies have already
used different approaches to treat the times in each glucose range of people with T1D [9-12].
Given that these percentage of times in each of the ranges are codependent and only
provides relative information, log-ratio (logarithm of a ratio) techniques of compositional
data (CoDa) are appropriate to deal with this type of data [13].

The CoDa analysis has been studied and developed for several decades, and the
number of investigations continues to increase over the years [9,14-17], with applications
in medicine [10-12,18]. Biagi and colleagues [12] present a methodology based on CoDa
analysis to categorize the daily glucose profiles of patients with T1D. The CoDa analysis
involves positive component vectors describing the contribution of several parts to a
whole. For example, the time spent in different activities during a day are 24 h relative
contributions, and thus, are CoDa [10,11]. Similarly, the time spent in each glucose range is
CoDa [12].

Several statistical procedures exist for the validation of probabilistic models. According
to Mayer et al. [19], the empirical validation of comparing model predictions with real-
world observations must be performed using appropriate statistical methods. In this work,
we aim to complement the analysis of the results and validate the probabilistic transition
model presented in Biagi et al. [13]. First, a CoDa approach is used to categorize glucose
data of 24 h and 6 h duration, then a 5-fold cross-validation method is applied. The main
focus is to propose an accuracy metric based on CoDa, calculate the errors associated with
CoDa, and evaluate the model’s accuracy. We employ glucose data from eight real patients
for the validation of the model. The methodology allows the probabilistic prediction of
the glucose profile category for the next 6 h and can be used to help clinicians provide
individualized adjustments in their patient therapies.

2. Materials and Methods
2.1. Data Set

We analyzed data from eight patients with insulin pump therapy obtained from
a pilot study performed at the Hospital Clinic of Barcelona. We use data of 30 weeks,
approximately, recollected in different periods between 2020 and 2022. The demographic
characteristics of patients are presented in Table 1. All patients provided written informed
consent to participate in this study.

Table 1. Demographic characteristics of the cohort.

Variables Mean + SD

Age (years) 36.3 +10.9
Weight (kg) 705+ 6.4

Height (cm) 1673 +£5.5
HbA1c (%) 6.9+09

Time with T1D (years) 252 +12.7
Time with pump (years) 13+£72

Sex 4 (M) 4 (F)

The recruited patients wore different sensors, including the Dexcom G6, the MiniMed
640G, and the FreeStyle Libre. The first two sensor models stored their measurements
every 5 min, while the third model stored its measurements every 15 min. First, CGM
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measurements were preprocessed. Then, 24 h periods starting at Oh, 6h, 12h, and 18h and
their corresponding subsequent period of 6 h were obtained (Figure 1). The measurements
in each period are divided into the five previously mentioned glucose ranges.

Objective time periods of 24 to 6h

Figure 1. Distribution of the 24 h and 6 h periods.

The patients’ glucose profiles have unrecorded measurements. Data were linearly
interpolated when the gaps of missing data were not greater than two consecutive hours.
The missing data that was interpolated is actual missing data. Surely if smaller periods
were interpolated or not interpolated at all the quality of the data would improve. In this
procedure, the days that had more than 2 h of missing data in the same period of 6 h were
eliminated. Finally, a day was considered valid if each of its four 6 h periods had at least
75% of the data. Table 2 shows the total number of days analyzed, sensors, and valid
periods of 24 h and consecutive 6 h periods for each patient.

Table 2. Characteristics of the sensors and measurements of the eight patients.

Patient Valid days Sensor Periods 24 hto 6 h

0h-0h 6h-6h 12h-12h 18 h-18 h
0Oh-6h 6h-12h 12h-18 h 18h-0h

1 90 Dexcom G6 85 83 83 84

2 90 MiniMed 640G 54 51 54 53

3 226 MiniMed 640G 57 44 62 56

4 90 Dexcom G6 74 81 81 75

5 134 Dexcom G6 83 82 85 81

6 232 Dexcom G6 76 68 72 73

7 115 MiniMed 640G 80 79 71 81

8 556 FreeStyle Libre 229 231 232 227

2.2. CoDa

A composition is a vector X = (x1,xp,...,xp), with D number of parts whose
components are all strictly positive and of constant sum (which can be the unit, 100% (as
is our case study), sum of the hours of the day (24 h) or some other constant sum defined
by the researcher), according to the “scale invariance” property the chosen value for k it is
irrelevant for the analysis and is only useful for the interpretation of the results:

{xlD> 0, i=12,...,D. W
Yiiixi=k k=cte

Historically, CoDa have been identified with closed data, with the simplex being the
natural sample space for this data type, while the real Euclidean space is associated with
unrestricted data. The basic principles of CoDa analysis that are of special interest in this
study are as follows:

(1) scale invariance , which states that CoDa only contains relative information, im-
plying that any change in the scale of the original data do not affect the structure of the
composition;
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(2) subcompositional coherence , which implies that the results obtained for a subset
of parts of a composition, that is, a subcomposition, must be coherent with the results
obtained with the complete composition; and

(3) permutation invariance , which indicates that the results do not depend on the
order in which the parts appear in the composition [14].

In this work, the compositional vector X is defined as a composition where each D-part
corresponds to the percentage of time in each of the glucose ranges:

Hypoglycemia level 2 (X 54),

Hypoglycemia level 1 (Xs4_70),

Target BG (X70-1s0),

Hyperglycemia level 1 (X;59_250), and

Hyperglycemia level 2 (X 250)
and is treated as the 5-part composition:

X = (X<54, X54-70, X70-180, X180—250, X>250)- (2

whose constant sum is 100%. Some of the parts of the composition would be zero if no
measurements were found in some of the glucose ranges. For example, a composition (0,
0, 100, 0, 0) would mean 100% TIR, another example could be (0, 10, 80, 10, 0) where it
would have 10% in hypo and hyper level 1 and 80% in TIR. As CoDa analysis is based
on log-ratios of parts, treating zeros appropriately and analyzing incidence patterns is
necessary [20]. In the analyzed measurements, three types of patterns of zeros were
identified: non-consecutive zeros, two consecutive zeros, and three consecutive zeros.

The detection limits (dI) matrix used in zero imputation was obtained consider-
ing 5- and 15-min fractions, as in Biagi and colleagues [12], depending on the posi-
tion of the zero in the compositions. For the sensors that save the measurements every
5 min, one day has 1440/5 = 288 measurement recordings , then the d! is calculated as
dl = 5/1440 = 1/288 = 0.0035; following the same procedure for the sensors that store the
samples every 15 min, 1440/15 = 96 measurements, then the dI = 15/1440 = 1/96 = 0.0104.
Measured values below the thresholds defined in the dI matrix cannot be distinguished
from a blank signal with a specified confidence level. We considered that the further the
zero is from the non-zero value, the smaller this value must be in the dI matrix, as presented
in Table A5 of Appendix A. In none of the periods, the glucose range was found to be
always zero for any patient. Therefore, we consider these zeros to be rounded zeros of
continuous data, not essential ones.

The replacement of zeros in the vector of times at each of the glucose ranges is
performed following Biagi and colleagues [12] using the robust expectation-maximization
(IrEM) [20,21]. This model-based function imputes left-censored data (e.g., values below the
dl, rounded zeros) by representing CoDa coordinates incorporating the relative covariance
structure information. When the matrix of zero patterns has a whole column of zeros,
the multiplicative replacement method (multRepl) [20,22] was considered. This method
preserves the covariance structure and is consistent with the properties of CoDa; it consists
of multiplicatively imputing the null values with a small preset value. The modification in
the values that are not zero is multiplicative; it is consistent with the basic operations in the
simplex and the structure of the compositions [23,24]. Figure 2 describes the methodology
for this work, first for proper preprocessing of BG measurements, then for the validation
of the model, and finally, the update of the probabilistic prediction model if it has already
been previously validated.
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Figure 2. Methodology for data analysis, validation, and update of the probabilistic transition model.

2.2.1. Log-Ratio Coordinates

CoDa can be translated into real space via clr-scores and olr-coordinates, in which,
traditional statistical methods can be applied [14], and are calculated using Equations (3)
and (4) [25], where g is the geometric mean (Equation (5)), » and s are the number of
parts in the i-th row of S (sign matrix of the sequential binary partition (SBP)) coded by
+1 (positive) and —1 (negative), which will be in the numerator and denominator of the
corresponding log-ratio, respectively. Egozcue and Pawlowsky-Glahn [26] defined the SBP
as a hierarchical grouping of parts of the original compositional vector, starting with the
complete composition as a group and ending with each part in a single group. If D is the
number of parts in the original composition, then the number of steps in the partition is
D — 1. In this study, we considered the SBP presented in Table 3, which was established
according to Biagi and colleagues [12].

X1 X2 XD
clr(x) = [clry, clry, ... clrp]= {In — In—=—,...,In—=—|. 3)
g(x)" g(x) 8(x)
T*S (x )l
olr(x) = *ln<g il ) 4)
r+s g(x_)s
Table 3. Sequential binary partition.
i X5 Xs54-70 X70—180  X180—250 X250 r(+) s(—)
1 +1 +1 -1 -1 -1 2 3
2 +1 -1 0 0 0 1 1
3 0 0 -1 +1 +1 2 1
4 0 0 0 -1 +1 1 1

2.2.2. Compositional Measurements

The geometric mean is a representative measure of the center of the CoDa set and iden-
tifies the components that better discriminate in the composition. Let X = (x1,x2,...,X,)
be a compositional data set of SP. The compositional geometric mean (gx) of the set X is
defined as:

1

_ (& &2 e\ (1)
g(X)_E(gl’gz""gD)_(ng’ng”"’ng>’gk (H’Qk) . 6]
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where g represents the geometric mean represents the geometric mean of the k-th compo-
nent of the data. The variation matrix shows the pairwise log-ratio variance for all parts
of the composition. It allows the analysis of the data dispersion. This matrix is defined as
T = [Tjj], and in its extended form, is equal to:

var {ln %] o var [ln %]
T=[Ty] = : . ©

var[lh YY—?] e var[l;l %]

where T;; = var[In(x;/x;)] represents the expected variance of the log-ratio of parts i and j.
This matrix is based on the contribution of variance for each pairwise log-ratio. However,
the variation array is usually preferred in practice. This array is based on the variation
matrix where the upper diagonal of the array contains the log-ratio variances and the lower
diagonal contains the log-ratio means. That is, the way we show the results in Table A2 of
the Appendix A, the ij-th component of the upper diagonal is var [In(X;/X;)] and the ij-th
component of the lower diagonal is E[ln(X,'/X/)], wherei, j=1,2,...,D[14].

In real space, the most widely used measure of dispersion is the trace of the covariance
matrix associated with the ensemble. However, the interpretability of the direct covariance
matrix of a CoDa set is lacking. As this measure is not compatible with CoDa, Pawlowsky-
Glahn and Egozcue [16] defined a measure of variability fotvar(X) equal to the trace of the
covariance matrix of the clr-transformed data set:

totvar(X) = i var[clrg(x)]. (7)
k=1

An example of specific results of these measures for patient 1 (P1) can be observed in
Tables Al and A2 of the Appendix A.

2.3. Probabilistic Model of Transition

The probabilistic transition model proposed by Biagi et al. [13] was implemented for 3,
4, and 5 clusters, where the categories from the previous 24 h period to the next 6 h period
are counted. The procedure is as follows: suppose the categories are defined as A, B, C,
D, and E. First find all the A categories, examine the period after these days and complete
a matrix with the counts of each column, as described in Table 4. Then, with the closure
operator defined in Equation (8), the transition probabilities are calculated at different times
of the day. Table A3 of the Appendix A shows a particular example of the model for P1.

®)

X X X
C(Xl,XZ,...,XD):< 1 2 D )

X YR xR X

Table 4. Methodology of the probabilistic transition model.

6h
A B C D E
A AA AB AC AD AE
B BA BB BC BD BE
24h C CA CB CcC CD CE
D DA DB DC DD DE
E EA EB EC ED EE

To validate this probabilistic transition model, clusters 3, 4, and 5 mentioned previously
are analyzed. We consider 5-fold cross-validation, randomly selecting 75% of the data for
training and the remaining 25% for validation. We employ linear discriminant analysis to
assign groups to the validation data, following the methodology of Biagi et al. [13]. Both
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the training and validation data of the model are CoDa vectors, whose constant sum is
100%. Therefore, a metric is needed to compare the training and validation results to obtain
the accuracy of the model.

2.4. Accuracy Metric

We propose the calculation of an accuracy metric based on CoDa. The first step is
to create the Training (T) and Validation (V) matrices (Equation (9)), which contain the
transition probabilities of the categories from one 24 h period to the next 6 h, where D is
the dimension of the vector. For this, the categories are counted, and the zero type counts
are substituted.

In Martin-Ferndndez et al. [27], count-type vectors are defined as categorical data in
which the counts represent the number of elements located in each of several categories.
This type of zeros is related to a sampling problem because the components may not be
observed given the limited size of the sample. The count-zero multiplicative replacement
is implemented in the R package “zCompositions” [20], following what was established
in Martin-Ferndndez et al. [27], where the multiplicative replacement by rounded zero
defined in Martin-Ferndndez and colleagues [24] was adapted for the case of counting
zeros. Although this method satisfies the condition that the imputed zero value does not
depend on the D parts of the composition, it is recommended only when the number of
zeros in the data matrix is insignificant.

Tin -~ Tip Vit -+ Vip
T = : : V= : : . )
Tp1 -+ Tpp Vb1 -+ Vbp

The accuracy is a difference measure between the training data (expected), and the
validation data (observed) for each k model created. The higher the accuracy, the more
similar the probability vectors between the transitions from one period to another; therefore,
it would also suggest the most appropriate number of groups for each patient. From the
analysis of the distances and the norms of the T and V vectors that are detailed below,
the accuracy metric is defined as Equation (10).

VETlla 09

Accuracy = 100 — — =
Y 171le + 11Tl

(10)

To implement this Equation (10), mathematical operators defined for CoDa were
considered. The T or V matrix vectors where no transitions were found from one period
to another were treated as null or empty (&). Then, the difference perturbation operator
introduced by Martin-Ferndndez and their colleagues [9] is applied as:

X X Xp
Y% Y
Applying Equation (11) to the previously defined matrices T and V leads to Equation (12).

The perturbation difference operation is analogous to subtraction in Euclidean space.
Therefore, the process is performed row-wise.

X@Y:U{ ) (11)

v 1%
Viin -+ Vip Tin -+ Tip T O TE
VveT=| : el : =C| : - . (12
Vb1 Vbp T;m Tpp T =

The difference perturbation operation also includes the closure operator (C), as defined
in Equation (8). This is a technique to simplify the use of closed-form compositions, that
is, positive vectors whose parts add up to a constant positive k (in our case, k = 100%,
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percentage type data). In this context, the triangular inequality theorem of Euclidean
geometry is applied, which has been generalized to normed vector spaces, obtaining:

Ve Tlla < 1711+ [|Tlla- (13)
where the Aitchison norm || - ||, of a composition can be calculated as the Euclidean norm
| - || of the clr-scores [25].

— — — — D - -
Ve Tlla=|ldr(VeT)|| = | cri(VeT)> (14)
i=1
— — D —
VIla = llelr(V)]| = | }_ clri(V)2. (15)
i=1
=3 = D =3
Tlla = llelr(T)[| = | 3 clri(T)2. (16)
i=1

Rearranging Equation (13), we obtain:

IV S Tla

< N7= e oy, 17)
VIl +1ITlla

The Aitchison distance [28] between two compositions is known as d, (X, Y) (Equation (18)),
which is the norm of the difference perturbation operation of these compositions; therefore,
in the numerator of Equation (17), the Aitchison distance of the composition created be-
tween the components of the training vector and those of the validation vector is calculated.

da(X,Y) = |X e Y], (18)

2.5. Precision Metric of the Transition Model

In this work, we also propose the adaptation of known statistical errors in terms of
CoDa. This is achieved through the transformation of basic Euclidean operations of the
mathematical equations to their corresponding operation in the simplex, as follows:

total

1 S
MAE_ea_ngVD@TDHH. (19)
€q
MRE = ¢, = —*—. (20)
" 11Tl
total | |7 T 112
VpoT
RMSE = ¢, — 1| 2=t VD S Tollz. @1)

total

where:

e,: mean absolute error (MAE)

e,: mean relative error (MRE)

ec: root mean square error (RMSE)

D is the number of parts of the composition

Vp: is the observed composition (that is, the data validation)
Tp: is the expected composition (the training data)

total: is the number of corresponding vectors for each 5-fold
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k=3, 4 or 5: corresponds to the number of clusters being analyzed
The precision of the model is calculated according to:
100 — e,
Precision = 100 — e, . (22)
100 — e.

3. Results

The median accuracy after 5-fold validation for 3, 4, and 5 clusters are presented in
Table 5 for the cohort. Accuracy greater than 50% is considered exceptionally good, indicat-
ing that at least half of the parts of the composition coincided satisfactorily (i.e., the data
of V with the data of T). Clarifying that as the clusters increase, the T vector and the V
vector also increase, is necessary. Therefore, more probabilities of dissimilarity exist among
the parts of the vectors, which causes the result of the accuracy measurement to decrease.
As evident from Table 5, the accuracy results for 3 clusters are larger than those for 5 clus-
ters . The probabilistic model has been successfully validated because the validation data
confirms what was predicted by the training data. The Appendix illustrates an example of
the application of this proposed metric for P1.

Table 5. Accuracy results after 5-fold cross-validation for the cohort.

Cluster AtOh At6h At12h At18h
A 56.4 (43.4-69.7) 67.8 (54.6-76.9) 57.9 (37.6-73.4) 58.1 (39.1-72.1)
3 B 56.6 (35.2-65.6) 67.3 (55.0-73.2) 50.5 (43.2-72.4) 57.9 (40.5-66.9)
C 48.8 (25.4-64.3) 63.3 (48.1-71.0) 58.2 (48.2-63.9) 48.3 (31.5-57.7)
A 56.3 (39.1-69.6) 68.6 (49.1-75.1) 59.7 (38.3-72.7) 55.9 (40.2-66.2)
4 B 65.0 (44.9-76.8) 62.5 (50.7-68.1) 60.9 (45.2-68.1) 46.9(36.6-62.2)
C 37.5 (26.5-54.6) 57.3 (45.9-65.2) 50.5 (40.2-58.5) 45.6 (28.7-57.1)
D 35.9 (17.5-51.6) 40.8 (27.3-50.2) 43.2 (31.9-54.5) 405 (28.1-51.5)
A 55.3 (34.8-64.3) 484 (37.9-59.8) 46.6 (31.0-62.6) 48.8 (28.8-61.1)
5 B 56.9 (41.2-70.2) 50.4 (38.8-62.5) 38.8 (23.1-53.8) 43.8 (21.5-53.3)
C 40.1 (29.7-54.2) 57.6 (44.2-66.9) 59.2 (36.9-62.8) 36.6 (24.0-48.4)
D 38.1 (24.4-48.1) 45.7 (33.0-52.0) 422 (31.1-52.8) 32.6 (18.0-44.7)
E 34.1 (24.3-48.9) 47.8 (30.1-57.5) 38.3 (33.8-46.8) 39.6 (29.9-46.5)

The result is the median (interquartile range (25th-75th)) of the accuracy for the validation of the probabilistic
transition model for the cohort.

The box plot of Figure 3 shows the summary of the precision based on the errors of
the validation of the probabilistic transition model for clusters 3, 4, and 5 of each one of
the patients and the cohort in general. The top of the box (third quartile) illustrates that
75% of the values are less than or equal to this (98%), the bottom of the box (first quartile)
shows that 25% of the values are less than or equal to this value (94%. The median (second
quartile) divides the distribution into two equal parts. For cluster 3, only P1 has a symmetric
precision distribution (mean, median, and mode coincide), although for the remaining
patients, as well as the cohort, the median has a negative asymmetry or is skewed to the
left (the longest part below the median). Thus, the data is concentrated in the upper part of
the distribution and the mean is less than the median. This same behavior is evident for
all the clusters, indicating that in all cases, the lower part of the boxes is larger (the data is
more dispersed). Notably, the respective clusters of each patient exhibit similar behavior.
However, cluster 5 of patients 3 and 4 stands out—their minimum precision was close
to 94% and this was due to the variability of the patients (43% and 39.6%, respectively).
In all cases, the dimensions of the boxes determined by the distance of the interquartile
range grew as the clusters increased, which evidences the dispersion of the data around the
median, and in turn, reflects how it coincides with the results of the accuracy (the greater
the number of clusters, the lower the number of samples per group).
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Figure 3. Precision of the probabilistic transition model for each patient and the cohort.

These results are relevant for the research, application, and validation of CoDa method-
ologies in any branch of science. The metrics obtained allow the comparison of dissimilar
compositions, the disregard of parts of the composition that are not significant, the vali-
dation of models, and the identification of patterns. However, it is important to highlight
that the researcher is the one who proposes, based on their experience in the field, the parts
of the composition and the constant to be added according to the characteristics of CoDa,
so they must also interpret the results obtained. Furthermore, as previously mentioned,
the more parts the composition vector has, the greater the possibility that the accuracy
metric will be lower. Therefore, the percentage obtained by this metric will be associated
with the interpretation given by the researcher.

4. Discussion

Data-driven decision support systems have always helped physicians and patients [4,5].
This work is the continuation of previous studies to characterize glucose profiles of times
in different ranges applying CoDa. Biagi and colleagues [12] created a methodology for the
categorization of glucose profiles of six T1D patients who were monitored for eight weeks.
Then, the k-means algorithm was applied to the clr-scores, obtaining different groups.
Subsequently, Biagi et al. [13] obtained a discriminant model to determine the category of
24 h periods, achieving an average of more than 94% correct classification. Furthermore,
the authors proposed a probabilistic transition model to predict the future 6 h period.

These two investigations set the path to the CoDa analysis tool applied to the glucose
profiles of patients with T1D. However, a validation of the probabilistic transition model ob-
tained in Biagi et al. [13] was not presented, which is considered a limitation of the study by
the authors. This model would serve as a decision support tool to manage T1D for patients
and physicians. In this study, the limitations of [12] are minimized by comprehensively
analyzing the compositional statistics of these data, which provides valuable information
on the behavior of glucose, traceability, and improvement of the patient’s glucose profiles.
Thus, the characteristics of the classificatory groups are identified not only qualitatively
but also quantitatively, as stated in [12]. In addition, other methodologies were tested to
determine the detection limits matrix of the data set; however, placing a lower dI on zero
parts farther from the non-zero parts had less effect on variability.

Finally, the probabilistic prediction model is validated to ensure its reliability. Notably,
during the validation of the model, the greater the number of groups, the fewer the
observations per group, which suggests lower percentages for each part because of the
distribution of the category counts. Hence, the relevance of accuracy. A new accuracy
metric based on the difference in compositional vectors was proposed in this work, which
allowed the validation of the proposed prediction model. The validation of the model
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provides an idea of what the correct amount of cluster should be for each patient to achieve
the highest accuracy in the prediction.

In some cases, the measure of the accuracy of some transition probabilities was not
high. This happens fundamentally because of the few days, which leads to sufficient
transitions not being always counted in some cases, creating a model where the probability
percentages are dispersed. Similarly, we consider that the update of the model and incorpo-
ration of more recent data improves the reliability of prediction, including predicting for
a shorter period. This would help clinicians to assess patient outcomes and to customize
their insulin dosing profile.

This methodology is designed for an individualized probabilistic transition model
and not for the cohort. As mentioned in [13], in this study, we did not intend to present
the prediction of BG values or trends but a probability of the behavior of glucose in
the following 6 h as a decision support tool for the management of T1D. Furthermore,
considering that glucose sensors lack of accuracy, patients’s insulin sensitivity and the
dynamic of insulin response in the body are also estimations, there is not a method that
could guarantee the verification of the effects of insulin in the glucose drop. In that
way, the prediction of the behavior of the patient through the category obtained from
composition of times in different glucose ranges in future periods could decrease the effects
of intrinsic inaccuracies of devices used for diabetes management that can jeopardize
patient care. The intent was that, as the model suggests the patient, it will be updated and
adjusted considering the habits and characteristics of individual patients over time.

5. Conclusions

In this work, a novel methodology was presented to validate the probabilistic transition
model presented in [13]. New measures of accuracy and precision based on CoDa were
proposed. Glucose measurements from eight T1D patients were processed. Obtaining
satisfactory average results with accuracy and precision greater than 50% and 95% for the
entire cohort, respectively, suggests the reliability of the model. This methodology can be
extended to CoDa analysis for other studies that need to be validated or for comparisons
between compositions where the components represent parts of a whole. The novelty of
this work stems from the absence of this type of measure in the extant literature.
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Abbreviations

The following abbreviations are used in this manuscript:

T1D Type 1 diabetes

TIR Time in range

BG Blood glucose

MDI Multiple daily injections

csi Continuous subcutaneous insulin infusion
CGM  Continuous glucose monitoring
CoDa  Compositional Data

clr Centered log-ratio

ilr Isometric log-ratio

SBP Sequential binary partition
BGV Blood glucose variation

CHO  Carbohydrate

SD Standard deviation

SEM Standard error of the mean
MAE  Mean absolute error

MRE  Mean relative error

RMSE  Root mean square error

P1 Patient 1

Appendix A. Specific Results for P1
Appendix A.1. Compositional Statistics of the Data

Once the 24 h and 6 h consecutive data have been categorized with the k-means
method, the different groups are obtained (in this example, 4 groups were set). The compo-
sitional geometric mean is calculated for each of these groups (Equation (5)). This vector
provides a quantitative interpretation of each of the groups (Table Al). The 24h and 6 h
periods were qualitatively characterized in terms of the relative time spent in the different
glucose ranges, according to the log-ratio approach. Although groups of different patients
may present comparable characteristics in terms of the relative interpretation of the time
spent in different glucose ranges, the results must be interpreted individually and in a
relative sense and not in an absolute manner. Both the 24 h and 6 h periods were classified
taking into account the standardized metrics [8] where the following glucose targets are
pursued: <54 mg/dL (<1%), 54-70 mg/dL (<4%), 70-180 mg/dL (>70%), 180-250 mg/dL
(<20%) and >250 mg/dL (<5%). If we analyze the example shown in (Table A1) we can
see that group 1 has an average of 2.61% in hypo level 1, 87.38% in TIR and 10% in hyper
level 1. In view of these data, we assign classification A, which we will qualitatively define
as periods with a moderate percentage of hypo and hyper level 1. Following this logic,
for this example, the groups are classified as follows:

The 24 h periods were classified as:

* A—periods with percentages in hyperglycemia and moderate hypoglycemia of level 1.
® B—periods with high percentages of level 1 and level 2 hyperglycemia.

e C—periods with high percentages of time in range with slight occurrences of level 1 hy-
poglycemia.

® D—periods with percentages of level 1 hyperglycemia.

The 6 h periods were classified as:
* A—periods with percentages in level 1 hyperglycemia and hypoglycemia.
* B—periods with very high percentages of level 1 and level 2 hyperglycemia.
® C—periods with high percentages of time in range.
® D—periods with percentages of level 1 hyperglycemia.
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Table A1. Compositional center of each of the parts by a group of P1.

Compositional center of each group of 24 h periods for group 4

G_A(179) G_B(96) G_C(23) G_D(37)
<54 [mg/dL] 0.00 0.00 0.00 0.00
54-70 [mg/dL] 2.61 0.99 0.22 0.00
70-180 [mg/dL] 87.38 76.18 99.77 86.47
180-250 [mg/dL] 10 18.79 0.00 13.52
>250 [mg/dL] 0.00 4.02 0.00 0.00
Compositional center of each group of the next period of 6 h for group 4
G_A(67) G_B(33) G_C(119) G_D(116)
<54 [mg/dL] 0.00 0.00 0.00 0.00
54-70 [mg/dL] 5.65 0.00 0.00 0.00
70-180 [mg/dL] 80.00 51.23 99.95 83.28
180250 [mg/dL] 14.34 32.54 0.00 16.72
>250 [mg/dL] 0.00 16.21 0.00 0.00
Median and percentile (25th,75th) of each of the parts by group
G_A(246) G_B(129) G_C(142) G_D(153)
<54 [mg/dL] 0.00 (0.00-0.69) 0.00(0.00-0.69) 0.00(0.00-0.00) 0.00(0.00-0.00)

54-70 [mg/dL]
70-180 [mg/dL]
180250 [mg/dL]
>250 [mg/dL]

83.33(74.31-89.58)

3.47(1.39-5.56) 1.39(0.00-3.47)
68.06(55.21-77.43)
12.15(6.60-19.79) 20.83(15.28-26.74)

0.00(0.00- 0.00) 5.90(2.43- 13.89)

0.00(0.00-5.21)
100(94.44-100)
0.00(0.00-0.00)
0.00(0.00- 0.00)

0.00(0.00-0.00)
83.33(72.22-91.67)
16.67(8.33-27.78)

0.00(0.00- 0.00)

Group (Number of observations per group).

Table A2. Variation array of P1.

Variances In( % )
e 54-70 70-180 180-250 >250 clr variances
7

<54 14.5736 18.7269 34.8205 16.6793 7.1033
54-70 3.7926 26.8440 41.9360 29.9660 12.8072

70-180 11.0020 7.2094 15.6085 19.6058 6.3003
180-250 7.3020 3.5094 —3.7001 27.6585 14.1479

>250 0.3664 —3.4262 —10.6357 —6.9356 8.9251

Mean In( % ) TV: 49.28

Table A2 shows the variation array of the data for P1 (according to Equation (7)).
The greatest compositional variability is associated with the parts (180-250) with (54-70)
(41.9), (180-250) with (<54) (34.8), and (>250) with (54-70) (29.9) (bold font) . According
to [29], the components with the greatest variability turn out to be adequate to obtain a
subcomposition of three parts and illustrate the data dispersion. The total variance (TV)
for this data set was 49.28, and (54-70) with 12.8, (180-250) with 14.14, and (>250) with
8.9 being the parts with the largest contribution (see column clr variances in Table A2).

Appendix A.2. Compositional Biplot for P1 Categorized for 4 Clusters

AKkin to classical statistical analysis, CoDa analysis requires data visualization tools;
one tool is the compositional biplot [30]. The biplot is a dimensional reduction technique
used to represent data with three or more variables. This technique aims to approximate the
elements of a matrix from vectors called markers associated with the rows and columns [31].

In this work, the rows correspond to the days and are displayed as points in the
compositional clr-biplot. The columns correspond to the times in each of the glucose ranges,
represented as rays. The quality of the representation depends on the percentage of variance
that is retained with the two axes that are represented. It is constructed by obtaining a
singular value decomposition of the covariance matrix using the clr transformation. The
interpretation is based on the links between the rays: each ray represents a clr variable,
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and its length is associated with the variance explained in the projection. The directions of
the rays indicate those observations with a greater domain of the compositional part [29].
Figure A1 illustrates the distribution of days when they have been categorized into four

clusters from different perspectives and the retained variance.
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Figure Al. Compositional biplot in space for P1: (a) XY plane; (b) YZ plane, and (c) XZ plane.
The three axes of the biplot retain 51%, 77%, and 90% of the TV, respectively.
Appendix A.3. Probabilistic of Transition Model
Table A3 shows the probabilities of transition at different times of the day (0 h, 6 h,
12 h, and 18 h) for P1. Let us consider the patient at 18 h when they have been categorized
with four clusters. First, we analyze the glucose composition of the previous 24 h period
using Table A1 (Compositional center of each group of 24 h periods) and verify that this
period is categorized as type D (86.47% in normoglycemia and 13.52% in hyperglycemia,
no hypos observed). Then the probability that the category of the next 6 h period (from
18 h to 0 h) is of type D 75% can be known. Table A1 (Compositional center of each group
of 6 h periods) demonstrates how group D was characterized by having 83.28% time in
normoglycemia and 16.72% in hyperglycemia. In other words, P1 is expected to continue
in normoglycemia with a tendency to hyperglycemic excursions for the next 6 h.
Table A3. Probabilistic transition model for clusters 3, 4, and 5 for P1.
At0h At6h At12h At18h
A B C D E A B C D E A B C D E A B C D E
A 230 461 307 311 311 377 404 234 36.1 50.9 215 274
B 280 48.0 240 20.6 31.0 48.2 30.7 269 423 46.1 30.7 23.0
C 250 125 625 222 333 444 50.0 40.0 10.0 142 142 714
A 106 17.0 446 276 139 23 465 372 295 45 295 363 377 6.6 288 266
B 43 217 521 217 16.0 20.0 120 52.0 173 13.0 260 434 36.0 12.0 32.0 20.0
C 0.0 00 428 571 00 0.0 60.0 40.0 00 20.0 60.0 20.0 16.6 0.0 500 333
D 125 00 250 625 10.0 10.0 40.0 40.0 363 9.0 363 181 125 0.0 125 75.0
A 50 200 150 250 350 00 00 71 357 571 00 0.0 421 210 368 166 00 166 333 333
B 43 217 00 521 217 0.0 208 125 125 541 136 136 45 227 454 80 120 280 320 20.0
C 00 148 37 592 222 33 33 166 500 2.6 00 76 192 384 346 148 111 259 259 222
D 00 00 00 428 571 00 00 00 600 400 00 200 0.0 600 200 166 00 00 500 333
E 00 00 125 250 625 100 100 00 400 400 00 90 363 363 181 00 00 125 125 75.0

Appendix A.4. Analysis of the Result of the Accuracy Metric for P1

The median accuracy and interquartile range after 5-fold validation for 3, 4, and
5 clusters for P1 is shown in Table A4. It was observed that considering 3 clusters in
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the evaluation resulted in higher accuracy compared to the evaluation with 5 clusters.
Furthermore, it was found that the median accuracy for this particular patient significantly
exceeded the cohort median, approaching 90% in the 75th percentile.

Table A4. Accuracy results after 5-fold cross-validation for P1.

Cluster AtOh At6h At12h At18h
A 67.2 (66.3-77.2) 83.9 (55.6-84.6) 80.1 (78.2-83.8) 80.4 (72.2-83.3)
3 B 54.6 (2.1-68.7) 75.1 (66.9-76.7) 61.7 (52.6-73.2) 69.1 (39.3-71.0)
C 55.6 (44.8-69.9) 86.1 (62.8-86.7) 40.3 (19.4-48.5) 58.6 (52.6-65.6)
A 59.8 (45.7-72.0) 83.7 (24.3-88.6) 74.3 (39.7-78.9) 69.8 (67.5-75.3)
4 B 56.7 (44.9-63.1) 64.9 (58.4-67.8) 46.1 (28.2-47.9) 45.3 (33.7-63.0)
C 47.7 (42.8-49.4) 64.6 (60.2-66.4) 35.8 (18.6-46.6) 43.9 (31.8-56.7)
D 45.7 (32.2-66.1) 38.8 (24.1-54.8) 20.6 (13.8-37.6) 54.6 (39.3-64.7)
A 44.0 (29.2-55.2) 44.8 (36.3-61.9) 25.4 (18.2-60.5) 43.8 (11.1-57.4)
B 60.9 (47.1-65.8) 51.3 (42.4-62.1) 33.9 (6.6-44.5) 48.3 (31.9-60.5)
5 C 50.7 (39.8-58.6) 46.2 (30.8-71.3) 58.8 (39.3-62.5) 48.8 (33.5-58.2)
D 36.2 (30.7-36.7) 60.6 (34.6-64.7) 30.8 (21.0-34.6) 35.5 (22.7-53.9)
E 20.5 (16.4-40.8) 28.3 (8.6-46.9) 13.0 (10.2-23.5) 48.8 (37.9-54.1)

The result is the median (interquartile range (25th-75th)) of the accuracy for the validation of the probabilistic
transition model for P1.

Below is an example of the accuracy metric for P1, for k-fold = 2, when the transitions
at 0 h to the next period of 0-6 h are counted. After categorizing with k-means the clr-scores
corresponding to the times in the range. The categories from the 24 h to the next 6 h period
of the T and V data are counted, which in this case, were T = [19 16 7] and for V = [6 2
6]. Then, these vectors are verified as not having zeros; in case they do, they are replaced
as explained in Section 2.4. Subsequently, Equation (8) is applied, whose constant sum is
100% and can be treated as a CoDa, and T =[45.23 14.28 40.47] and V = [42.85 14.28 42.85]
are obtained.

Calculating the numerator for Equation (10): Applying the difference operator
(Equation (11)) and then the closure operator (Equation (8)):

o =~ o[Vi V» V3] [42.85 1428 42.85] B
VoT= C{Tl, o’ TJ = { 1523 1498 10, 47} = ([0.9474,1,1.0588] = [0.3151,0.3326,0.3522)]. (A1)

Then, the clr-scores are calculated according to Equation (3) and the denominator of
the clr-scores (the geometric mean) is calculated according to Equation (5).

0.3151 n0.3326 n0.3522
0.3330" " 0.3330" " 0.3330

clr(V & T) = clr(0.3151,0.3326,0.3522) = {m = [~0.0551,—0.0010,0.0561].  (A2)

Applying Equation (14), the norm of the clr-scores is calculated as:

Ve T|,= \/ (—0.0551)2 + (—0.0010)2 + (0.0561)2 = 0.0786. (A3)

Calculating the denominator: According to Equation (3), the clr-scores are first
calculated, where the geometric mean g(V) = 27.70 and g(T) = 29.67 according to
Equation (5). Subsequently, the Aitchison norm of the vectors V and T is calculated
(Equations (15) and (16)).

42.85 1428 = 42.85

cir(V) = [ln 2070’ " 2970 " 2970

} = [0.3663, —0.7326,0.3663). (Ad)

; 4523 1428 4047
er(1) = [ " 29671 29,671 29,67

} = [0.4214, —0.7315,0.3102]. (A5)
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[|[V||a = ||cIr(V)|| = \/(0.3663)2 + (—0.7326)% + (0.3663)2 = 0.8972. (A6)
ITa = ||cIr(T)]| = \/ (0.4214)2 + (—0.7314)2 + (0.3102)2 = 0.8994. (A7)
Finally substituting in Equation (10):
IVe Tl 0.0786
Accuracy = 100 — ————5— %100 = 100 — —————~—— * 100 = 95.62%. (A8
Y TR 0.8972 + 0.8994 (48)

Figure A2 shows the previously discussed example of accuracy in compositional
biplot, where: A_T, B_T, and C_T correspond to the training dataand A_V, B_V,and C_V
to the validation data when the data have only been categorized for three clusters. How
related the T and V data are in each cluster is evident. In addition, the length of all the
pairwise links between the rays suggests no redundant information. That is, amalgamating
parts is not recommended. The variance retained by the two first axes in the biplot is 79%,
implying that it has high quality, thus suggesting caution in the interpretations.
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Figure A2. Example of visualization of training and validation data for P1.

Appendix A.5. Detection Limits

Table A5 shows the detection limits for different patterns of zeros.
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Table A5. Detection limits for different patterns of zeros.

For measurements recorded every 5 min. 1440 min/5 min= 288 measurements dl= 1,/288=0.0035

Consecutive zeros Position 1 Position 2 Position 3 Position 4
1 dl =0.0035
2 dl/3=0.0012 2d1/3=0.0023
3 dl1/9=0.00038 2d1/9=0.00077 2d1/3=0.0023
4 dl/27=0.00012 2d1/27=0.00026 2d1/9=0.00077 2d1/3=0.0023
For measurements recorded every 15 min. 1440 min/15 min= 96 measurements dl=1/96=0.010
1 dl=0.010
2 dl/3=0.0033 2d1/3=0.0067
3 dl1/9=0.0011 2d1/9=0.0022 2d1/3=0.0067
4 dl/27=0.00037 2d1/27=0.00074 2d1/9=0.0022 2d1/3=0.0067
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2.3. PREDICCION INDIVIDUALIZADA DE ESTADO GLUCEMICO MEDIANTE EL
ANALISIS DE DATOS COMPOSICIONALES

2.3 Prediccion individualizada de estado glucémico
mediante el analisis de datos composicionales

En esta publicacion, proponemos un modelo individualizado de regresion lineal multiple basado
en datos composicionales, para predecir la media y el CV de la BG en personas con T1D en
PH amplios (2 y 4 horas). A partir de estas predicciones, se calculan los valores minimos y
maximos estimados de BG. Se ha utilizado una base de datos de 226 pacientes reales con T1D
(Replace BG (NCT02258373)). La contribucién de la candidata para esta publicacion consistié
en el procesamiento de los datos, creacion de la metodologia e implamentacion de métricas,
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This paper presents an individualized multiple linear regression model based on compositional data, where we predict
the mean and coefficient of variation of blood glucose in individuals with type 1 diabetes for long-term (2 and 4 hours).
From these predictions, we estimate the minimum and maximum glucose values to provide future glycemic status. The
proposed methodology has been validated using a dataset of 226 real adult patients with type 1 diabetes (Replace BG
(NCT02258373)). The obtained results show a median balanced accuracy and sensitivity of over 90% and 80%, respec-
tively. A “traffic light with symbols” information system has been implemented and validated to update patients on their
glycemic status and associated risks for the next few hours.

Keywords: compositional data, decision support system, diabetes type 1, blood glucose prediction.

1. Introduction significant discrepancies with reality due to factors such
) . o as sensor noise and delays. As a result, long-term glucose
Type 1 diabetes (TID) is a metabolic disorder that. causes prediction remains poor and continuous to be a very
abnormal regulation of blood glucose (BG), which can challenging task despite the increase of data availability
lead to short and long-term health complications, and (Sun et al., 2021).
even death if not adequately controlled (Silva et al.,
2018). Prediction models can learn personalized glucose
and insulin dynamics based on sensor measurements
and daily activity of each individual. Notwithstanding
the widespread use of machine learning techniques for
glucose prediction (Contreras and Vehi, 2018; Mohebbi

et al.. 2020: Martinsson ef al.. 2020: Daniels et al.. 2021 this fluctuation of glucose levels, describing variations
Tena et al., 2021; Cichosz et al., 2021; Wadghiri e al,  ‘hroughout the day, including hypoglycemic episodes and
postprandial increases, as well as variations in glucose

levels at different times of the day and at the same time
on different days (Henao-Carrillo et al., 2018; Kovatcheyv,

Chronic hyperglycemia is the main risk factor for
the development of complications in diabetes mellitus,
however, it is believed that large or frequent glucose
fluctuations may contribute independently to these
complications.  Glycemic variability (GV) refers to

2022), a dearth of up-to-date literature reviews exists on
the subject of modeling strategies applied to personalized
BG prediction, as pointed out in (Woldaregay et al.,

2019).  Currently, glucose prediction models exhibit 2019).
Glycemic control can be assessed by continuous
*Josep Vehi glucose monitoring (CGM) using time in range (TIR),
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serving as a surrogate for glycated hemoglobin (HbAlc)
for use in clinical management (ElSayed et al., 2022).
Compositional data (CoDa) are data that transmit
information about the parts of a whole expressed in
proportions or percentages, as is the case of the vector
of daily times in each of the glucose ranges: time below
range (TBR) (< 70 mg/dl), TIR (70 — 180 mg/dl)
and time above range (TAR) (> 180 mg/dl) (ElSayed
et al., 2023), where all the components are positive and
of constant sum. Research has been published in which
the time profiles in different glucose ranges are treated as a
composition (Biagi et al., 2019; Biagi et al., 2021; Cabrera
et al., 2023). Several studies have developed models for
prediction in the field of diabetes, such as the relationship
between HbAlc and glucose values, adaptive adjustment
of bolus calculator parameters, and glucose prediction
(Vigersky and McMahon, 2019; Vettoretti et al., 2020;
Noaro et al., 2020). In the literature, regression models for
the prediction of diabetes have been previously reported
(Khanam and Foo, 2021). In (Makroum et al., 2022), a
total of 89 studies published between 2011 and 2021 were
included.

Although regression analysis is a widely used
statistical technique, there is limited literature available
when it comes to CoDa (Aitchison, 1982; Egozcue
et al., 2003; Egozcue et al., 2012; Van den Boogaart and
Tolosana-Delgado, 2013; Pawlowsky-Glahn ef al., 2015;
Thi6 i Fernandez de Henestrosa and Martin Fernandez,
2015; FiSerova et al., 2016). No research has been
found that specifically examines the application of CoDa
to individualized regression models for diabetes. None
of them were related to glucose prediction, mean
or coefficient of variation (CV). Although short-term
prediction reviews have been found, there are not many
publications with relevant metrics for long-term glycemic
state predictions (Stéhl and Johansson, 2009; Mhaskar
et al., 2017; Rodriguez-Rodriguez et al., 2019; Katsarou
etal., 2022).

This study presents personalized multiple regression
models for each hour of the day for predicting BG for
long-term. The models incorporate a CoDa type regressor
(TBR, TIR, TAR) in addition to other scalar variables
that were useful in distinguishing when compositional
variables were similar. The dependent variables in the
models are the mean and CV of glucose measurements
for the next 2 and 4 hours.

2. Materials and methods

2.1. Dataset. The REPLACE-BG dataset, publicly
available (NCT02258373) (Aleppo et al., 2017), was
employed and consists of 226 adult subjects with T1D
who underwent CGM for 26 weeks. The study was
conducted between May 2015 and March 2016 in adult
participants with TID of more than l-year duration

and with HbAlc of 9.0% (75 mmol/mol) or less. All
participants used the Dexcom G4 Platinum CGM system
with a modified algorithm and the Abbott Precision Xtra
BG and ketone meter.

Data Preprocessing The CGM measurements of
the patients’ glucose profiles contain unrecorded
measurements, thus the data were linearly interpolated
when the missing data gap did not exceed 30 consecutive
minutes (6 measurements). Subsequently, the
measurements were organized for the 2h before and
2h and 4h after each hour of the day (00h, Olh, 02h,
..., 23h) (Fig. 1). With these measurements already
divided into groups of 2h and 4h, the times in the
different glucose ranges for the 2h prior to the prediction
were calculated, which were treated as three-part CoDa
(< 70,70 — 180, > 180) whose sum is constant at 100%.

at all hours, 2h before to predict 2h and 4h after
—— ) e )
G G Co - w >

""22h 23h 00h O0lh O2h 03h 04h 0Sh O6h 07h 08h 0Sh 10h 11h 12h--23h

Fig. 1. The distribution of 2h periods prior to the prediction
(white) and the following 2h and 4h periods (gray). The
2h period preceding the prediction was treated as a three-
part CoDa.

2.2. CoDa. A compositional vector of D parts, whose
sample space is the simplex SP, is defined as a vector
in which the only relevant information is contained in the
relationships between its components (Eq. (1)). One way
to simplify the use of compositions is to represent them in
closed form, that is, as positive vectors, whose parts add
up to a positive constant k (in our case 100%). From any
vector it is possible to obtain a composition X of S by
conveniently scaling the components so that their sum is
equal to constant k. In other words, applying the closure
operator defined by equation 2 (Aitchison, 1982).

2 >0, i=1,2,..,D, 0
SP ai=k k=cte,

C(X1,X5,...,XD)
. X1 X5 Xp 2)
Zi';l Xi, Zi’;l Xi 7 Zz‘il X

The importance of the scale invariance principle has
been demonstrated, where the value of & is not relevant,
and it has been observed that its practical implementation
requires working with component ratios. Therefore,
the analysis of logarithmic ratios was implemented
for composition problems. Logarithms of ratios are
mathematically more manageable than ratios, which has
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led to the use of log-ratio functions for obtaining the
components (Aitchison, 1982).

The centered logratio function (clr) (Eq. (3)) is
symmetric, where g(x) is the geometric mean (Eq. (4)).

cr(z) = [crz, craz, ..., clrpz)
:[mﬂ, 22 lgg} ®
glx) glx) " (@) ]

b \ b
ﬂ@—(ﬂm>. )

Let ej,es,...,ep_1 be an olr-basis in ST, the
function that assigns coordinates with respect to
ey, €,...,ep_1 to a composition z € SP is called the
isometric transformation logratio ilr: SP? — RP~! (Eq.
(5)) (Egozcue et al., 2003). The olr base associated with
a Sequential Binary Partition (SBP) can be defined in
several ways. The word isometric in lr refers to the
preservation of distance. In (Martin-Fernandez, 2019)
the name olr was introduced to avoid confusion because
the clr transformation is also an isometric log-ratio
transformation.

[h('l’) = [<'7"a€1>a>~“7<'7“7€Df1>a}' 5)

2.3. Regression model with CoDa. In general,
there are three types of linear regression models (LRM)
that involve CoDa (Aitchison, 1982; Hron et al., 2012;
Navarro-Lopez et al., 2022). Type 1 (multivariate
model) has a composition as the response and one or
more non-compositional (scalar) variables as explanatory
(Aitchison, 1982). Type II has composition as explanatory
and a non-compositional response; if the response is
univariate, it is a multiple LRM. Finally, type III has
both composition as explanatory and composition as
response, becoming a multivariate multiple LRM. For
each type, the regression model can be constructed
using the Euclidean structure of the simplex or the olr
coordinates or transformed clr scores. However, since
there are infinite possibilities to construct olr coordinates
(Egozcue et al., 2003), it is important to focus on
those that allow interpretation of the model and the
corresponding regression coefficients.

2.3.1. LRM with compositional predictor and scalar
response. Multiple linear regression (MLR) models are
a statistical technique widely used to predict a response
variable (y) from one or more explanatory variables (x).
In the context of an MLR model, the compositional vector
x (belonging to the simplex composition space, SP) is
used as the explanatory variable of the model to predict
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the response variable y. In this type of models, no
statistical assumptions are made about the composition
of x, but only about the residuals u of the response
variable y that is being predicted. It is assumed that
the residuals are normally distributed and have constant
variance. Residual diagnostics are performed in the same
way as in a standard MLR and a single equation model is
fitted, whose coefficient of determination (R?) is directly
interpretable (Coenders and Pawlowsky-Glahn, 2020).

Steps for the creation of the model based on CoDa

1. An olr base is selected in S using an SBP (Table 1)
(Coenders and Pawlowsky-Glahn, 2020).

Table 1. Sequential binary partition.

i Xcro Xro-1s0 Xs130 p(+) n(-)
T+ 1 1 2 1
2 +1 -1 0 1 1

2. The predictor is represented in olr-coordinates (Eq.
(6)). The compositions are by definition multivariate
and therefore must be mapped in some way, linear
or non-linear, to a single number. To compute
such a regression model, the principle of working
in coordinates is used to transform the model into a
multiple regression problem. The olr-coordinate =*,
of a composition = with respect to a base linked to a
SBP is calculated as Eq. (7).

x; = olr(z) € RP-L, 6)

oy, (ke )P
ap= B, T ()
Pt (zy ., )
where ki, ...k, are the labels of the parts in
the numerator (encoded by +1 in the i-th row of
SBP), l1,...,1l,, are the labels of the parts in the

denominator (encoded by -1 in the same row) and
j:1,..,D—1

3. The ordinary regression model is solved to obtain the
coefficients 5* with Eq. (8) fori =1,...,n.

yi = Bo+ Bizh + ... +Bp_1wip_ g tui. (8)

The ilr transformation has been used as it satisfies
the requirement that the analysis has to be permutation
invariant. On the other hand, the clr transformation
is not easy to interpret with compositional explanatory
variables because it produces numerical problems with
singular matrices in the tests (Van den Boogaart and
Tolosana-Delgado, 2013).
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2.3.2. Data preprocessing. The compositional input
could contain zeros if some of the parts of the CoDa
vector were zero, therefore a pre-treatment was done since
CoDa is based on log-ratios of parts. The detection
matrix (dl) used in the imputation of the zeros was
interpreted as in (Cabrera et al., 2023) taking into account
the consecutive zeros. In this case, where we are only
analyzing three parts, there could only be 2 consecutive
zeros, the dl value will then be calculated by dividing 5
min (sensor measurement interval) by 120 min, which is
the time analyzed from the previous 2h, dl = 0.04166.
We consider that the further zero is from the non-zero
value, the smaller this value should be in the dl matrix,
as presented in Table 2. To make the replacement, we
used the multRepl (Multiplicative simple replacement)
function implemented in the package “zCompositions”
of R, this method provides a compositional counterpart
to the common simple substitution by a fixed fraction
of the censoring threshold. The remaining components
are multiplicatively adjusted to preserve the relative
multivariate structure of the data (Martin-Fernandez et al.,
2003; Palarea-Albaladejo and Martin-Fernandez, 2015;
Martin-Fernandez et al., 2015). The scalar variables
have also been transformed (function In) beforehand to
estimate the ordinary regression models (Step 3). This
decision is shared by all LRMs because it is an option due
to the nature of the covariate (sample space, distribution,
etc.). In addition, an outlier analysis could be performed
at this step (Coenders and Pawlowsky-Glahn, 2020).

Table 2. Detection limit matrix for 2 and 4h.

Conzseer((:)l;tlve Position 1 Position 2
For 2h, 5/120 = 0.04166
1 dl=0.04166
2 dl/3=0.01388  2d1/3=0.0277
For 4h, 5/240 = 0.02083
1 dl=0.02083
2 dl/3=0.00694 2d1/3=0.01388

In this study, 24 multiple LRMs were implemented
for each hour of the day. With compositional input based
on the time vector in each of the glucose ranges that we
have treated as CoDa from 2h before and scalar outputs
of the mean and the CV of glucose 2h and 4h later. The
R-Studio program was used to develop and validate the
models. A validation was carried out with 80% of the
data for training and the remaining 20% for validation.
Although it is an individualized model, the results are
presented for the entire cohort.

The study methodology is described in Fig. 2,
which includes the analysis of BG measurements, data
processing and implementation of the multiple regression
model, whose inputs are the olr-coordinates (olrl(x),

olr2(x)) corresponding to the CoDa vector (TBR, TIR,
TAR), transformed scalar variables (mean, CV, minimum
and maximum) of the 2h before and the outputs are the
transform of the mean and CV of 2 and 4 hours after,
model validation and finally the application of “traffic
light with symbols” as a decision support system (DSS).

( J( )( D

2hbeforeto2h | Zero replacement
and 4h after of TIR

Simple validation

| cortionmann

Accuracy
Balanced accuracy
Balanced accuracy weighted
F1 Score
mcc

226 patients

LRM predicted Mean and CV
= 200 days

olr1(x) —
olr2(x)—p
InX)—-
In(CV)—p-
In(min}—
In(max)—p,

—> In(x)
—In(cv)

Minimum and

maximum Categorization

“traffic light" DSS

Fig. 2. Methodology for data analysis, validation, and aplica-
tion.

2.4. Confusion matrix. Metrics for multi-class clas-
sification. Classification tasks in machine learning that
involve more than two classes are known as “multi-class
classification”. Performance indicators are very useful
when the objective is to evaluate and compare different
classification models or machine learning techniques
(Récz et al., 2019; Grandini et al., 2020; Tharwat, 2021).
The confusion matrix is a cross tab (Table 3) that records
the number of occurrences between two raters, the actual
classification (rows), and the predicted classification
(columns). The classes are listed in the same order in the
rows as in the columns, therefore, the correctly classified
elements are located on the main diagonal of the matrix
and correspond to the number of times the prediction was
accurate.

Predicted data
class | A B C

A AA | AB | AC
Real data B BA | BB | BC
C CA | CB | CC

Table 3. Confusion matrix.

2.4.1. Accuracy, balanced accuracy and balanced
accuracy weighted. The accuracy metric (Eq. (9))
considers the sum of the true positive (TP) and true
negative (TN) elements in the numerator, which are
the elements correctly classified by the model (main
diagonal), and in the denominator the sum of all
the confusion matrix entries that have been incorrectly
classified by the model.
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) TP+ TN )
ccuracy =
Y= TPYTN+FP+FN

Balanced accuracy (BA) is an evaluation measure
commonly used to assess the performance of a
classification model, especially in cases where the training
data is unbalanced. It is defined as the average of the
recall obtained in each true class, where recall is the
proportion of true positives correctly classified over the
total number of samples in that class. It takes into account
the imbalance in the training data and provides a fairer
evaluation of the model performance by considering all
classes equally. Then Eq. (10) describes the BA from
Table 3.

AA BB cc
) + TOoWws + TOW3
BA = ZT0WL__STows  .rovs (10)
totalcass

The BA weighted (BAW) (Eq. (11)) takes advantage
of the BA formula by multiplying each recall by the
weight of its class, i.e., the frequency of the class in the
entire dataset. This metric allows us to keep separate
algorithm performances across the different classes, so
that we can track which class is causing poor performance.
At the same time, it keeps track of the importance of each
class thanks to the frequency. This ensures obtaining a
reliable value of the overall performance of the dataset:
we can interpret this metric as the probability of correctly
predicting a given unit (Grandini et al., 2020).

AA BB cc
BAW — > row; * AA + > rows * BB + > rows x*CC
AA+ BB+ CC

1n

2.4.2. F1-Score for multi-class classification. The
F1-Score evaluates the performance of a classification
model based on the confusion matrix and combines
measures of accuracy and recall under the concept of
harmonic mean. In cases of multiple classes, F1-Score
should involve all classes. To achieve this, a multiclass
measure of accuracy and recall needs to be incorporated
into the harmonic mean. Such metrics can have two
different specifications, leading to two different metrics:
Micro F1-Score and Macro F1-Score.

To calculate Macro F1-Score, we first need
to calculate Macro-Precision and Macro-Recall.
Macro-Precision is computed by taking the average
of the precision (Eq. (12)) for each predicted class, while
Macro-Recall is computed by taking the average of the
recall(Eq. (13)) (also known as sensitivity) for each real
class. The Macro approach considers all classes equally
and does not distinguish between classes with high or
low population. To perform the calculations, we use
the confusion matrix and focus on one class at a time,
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labeling the tiles accordingly. TP represents the units
correctly classified for the given class (i.e., the main
diagonal of each case), while False Positive (FP) and
False Negative (FN) represent misclassified elements in
the column and row, respectively. True Negative (TN)
represents the rest of the classifications.

TPcla,ss
Precision,. ss =~ mp . . oD, 12
TeCiSI0N s TP.uss + FPrass 12
TP( ass
Recallclass =  Socless (13)

TPclass + FNclass
The Macro Average Precision (MaAP) and Macro
Average Recall (MaAR) are simply calculated as the
arithmetic mean of the metrics for individual classes such
as Eq. (14,15). Then, Macro F1-Score is the harmonic
mean of MaAP and MaAR (Eq. (16).

classmaz ..
> 9T PreciSioneass

MaAP = calss=1 (14)
classmaz
classmas
max R llc ass
MaAR = anlss:l ecatlcy (15)
classmax
MAP * MAR
Macro F1- Score = 2% —————— (16)
MAP + MAR

To get Micro F1-Score, we need to calculate Micro
Average Precision (MiAP) (Eq. (17)) and Micro Average
Recall (MiAR) (Eq. (18) before. The idea is to consider
all units together, without taking into account possible
differences between classes.

classmax
Dcatssmi” T Petass

MiAP = 17
total per column an

classman
MiAR = 22(332:1 TPclass (18)

total per row

Both formulas are based on the TP in the numerator

and in the denominator the total sum both by rows and

by columns coincides, therefore, clearing in the F1-Score
equation we are left:

chassmaz TPclass

calss=1

1
Total 19

Micro F1-Score =
2.4.3. Matthews Correlation Coefficient. The
Matthews Correlation Coefficient (MCC) metric
undergoes some changes from binary classification.
It is defined in terms of a confusion matrix C (Eq. (20).

K K K K
i=1 Z]‘:l MGG — 3o Nii 27:1 ij

(Zf(:l nii =30, Z;‘:l '"'ij) (EJKZI Nii — Z;\':l "2.7')
(20)

MCC =
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where K is the number of classes, n;; is the number
of samples correctly classified in class 4, and n;; is the
number of samples that were classified as ¢ but belong
to class j. The numerator of the formula represents the
covariance between the predictions and the true labels,
while the denominator is a normalization to bring the
result in the range [-1, 1].

3. Results

Below are the detailed results for glucose mean and CV
prediction as well as metrics for the classification and
DSS.

3.1. Overall LRM test results. Compared to
univariate linear regression, it is not possible to display the
strength of the relationship between multiple composition
variables (orthogonal basis of different time in ranges
of glucose) and a dependent variable (mean, CV)
in a single XY scatter plot because X has several
potentially influential components (Van den Boogaart and
Tolosana-Delgado, 2013).

To test the normality assumption of the residuals, the
Shapiro-Wilk test was used, which showed a p-value >
0.05, suggesting that we cannot reject the null hypothesis
that the data come from a normally distributed population.

Non-Constant ~ Variance ~ Score  Test  and
Breusch-Pagan test were performed to verify the
homoscedasticity assumption, that is, “all errors have the
same variance”. The results showed a p-value > 0.05,
suggesting that the homoscedasticity assumption is
met. Additionally, the independence assumption of the
errors was checked using the Durbin Watson test, and
no evidence of violation of this assumption was found
(p-value > 0.05).

3.2. Validation of the multivariable LRM of mean
and CV prediction. The results are presented in terms
of root mean squared error (RMSE) and mean absolute
error (MAE) to estimate performance and evaluate the
model fit for the entire cohort at different times of the
day. Figure 3 shows the results for the mean and CV
prediction model for the next 2h and 4h. We analyzed
both errors since the MAE error is more robust and does
not give much importance to outliers, unlike the RMSE,
which gives more importance to outliers by squaring the
absolute value of the difference. As expected, the RMSE
error is higher than the MAE error.

The results show that for the CV prediction, both
the RMSE and MAE errors for all models were higher
when predicting the next 4h than when predicting the next
2h. However, this did not happen with the mean glucose
prediction, which remained more uniform.

It is very useful to identify glycemic trends at
different times of the day, quantify glycemic variability,

and stratify the risk of hypoglycemia based on the hours.
In the early morning hours (01:00 to 08:00 h), the RMSE
and MAE errors were lower for the Mean model compared
to the rest of the hours. Similarly, for the CV model,
the RMSE error during the hours from 00:00 to 07:00 h
was lower than the rest of the hours, and the MAE error
was lower from 23:00 to 07:00 h. This shows that our
model is capable of predicting early morning hours with
higher reliability (lower errors). This factor is significant
both the risk of experiencing nocturnal hypoglycemia and
the dawn phenomenon, which typically happens between
04:00 - 08:00 h in the morning.
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30 53013031 3334 33 33 32
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2 27 35 35 35 36 36
351135 I55 623 22 2; 5 28 29 29 30 31 33 32 32 32 33 34
24 24
43 44 46 46 44 43 43
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Fig. 3. RMSE and MAE results from the mean and CV predic-
tion model for the next 2h and 4h.

Also, the distributions between the real and predicted
means and CV were compared to detect if there were
differences between them. The Kolmogorov-Smirnov
statistic was used. The main advantage of this statistic
is that it is sensitive to differences in both the location and
shape of the cumulative distribution function. The results
showed a p-value > 0.05 in all time periods, suggesting
that we cannot reject the null hypothesis that the analyzed
data follows the same distribution.

3.3. Prediction of minimum and maximum glucose.
CV is calculated according to Eq. (21), it is a measure
of variability relative to the mean (Gulhar et al., 2012),
solving for Eq. (22) (glucose standard deviation (STD))
is obtained. Knowing the mean and CV previously
predicted by the multiple LRM for the next 2h and 4h.
Under the assumption of normality, it can be said that the
minimum and maximum glucose values are in the range of
+35T'D(99.7% ~ 100%), where Z is the mean glucose.

_ STD

CV = === +100 @1
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CVxZx

STD =
100

(22

3.4. Application, example of the “traffic light with
symbols” proposed for a specific patient. “Traffic
light” systems for clinical information and clinical support
are well known (Evans et al., 2021; Garden et al., 2021).
A methodology was implemented to categorize the results
of the predicted glucose levels at 2 and 4 hours for each
hour of the day, taking into account the mean, minimum,
and maximum glucose levels, following the standards
defined in (ElSayed et al., 2022). To define the categories,
specific limits were evaluated: for three categories, the
following limits were used: < 70 mg/dl, 70-180 mg/dl
and, > 180 mg/dl. For 5 categories, more restrictive
limits were used: < 54 mg/dl, 54-70 mg/dl, 70-180
mg/dl, 180-250 mg/dl and > 250 mg/dl. An example of
application is presented below for patient 1 from one day
with high variability.

3.4.1. Patient 1, day 3 characterized by high vari-
ability. Table 4 presents an example of the proposed
“traffic light with symbols” system for patient 1. We have
analyzed day 3 as it is a day with high glucose variability
(36.53%), severe hyperglycemia both during the day
and at night, and also the presence of hypoglycemia.
Column 4 shows the description for each of the previously
mentioned class. Analyzing the predictions of the states
for 3 class (column 2 of Table 4), it can be seen that from
00:00 to 18:00 h, every hour in that interval, the model
predicted that the patient would be there for the next 2h in
hyperglycemia (> 180 mg/dl), the actual states validate
that the model was correct every time. During the night
period, from 22:00 h of the previous day to 8:00 h, this
patient experienced a glucose variability of 6.5%, with a
minimum reading of 269 mg/dl and a maximum of 371
mg/dl, indicating severe hyperglycemia.

From 19:00 to 20:00 h, he was in the target glucose
range (70-180 mg/dl), a situation that the model also
correctly predicted. However, from 21:00 to 23:00 h, the
patient was in hypoglycemia, a situation predicted by the
model.

Still considering the prediction of 2h, by analyzing
the results for 5 class, from 00:00 to 17:00 h, the model
predicted severe hyperglycemia, being more specific than
when it was analyzed for 3 class. It was found that
the minimum glucose was 244 mg/dl and the maximum
was 329 mg/dl, and the CV for 2h was between 2% and
8%. However, at 18:00 h the model predicted risk of
hyperglycemia, here we verified that the patient had a
minimum of 70 mg/dl and a maximum of 321 mg/dl with
a CV of glucose for the next 2h of 40%, and vector time
in range was 0% below 70 mg/dl, and 50% for both TIR
and hyperglycemia above 180 mg/dl, that is, half of the
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next 2h was spent time in normoglycemia and the rest in
hyperglycemia.

Hence, at 19:00 and 20:00 h, the patient will behave
in range time. At 21:00 and 22:00 h, the model
predicted risk of hypoglycemia; however, the validation
corroborated that it was accurate for 21:00 h, but for
22:00 h, the real state reported severe hypoglycemia,
the time vector in range glucose reported 66% of time
below 70 mg/dl, 33.3% in TIR and 0% above 180 mg/dl.
For 23:00 h both the model and reality reported severe
hypoglycemia. In practice, as we have shown in this
example, it is expected that the patient will have the 24
models for each hour of the day, and the prediction model
will update him on his future status for the next 2h.

Figure 4 displays the BG measurements for Patient
1 for day 3. This day showed severe hyperglycemia
for over 50% of the time, with the first minimum
peak at 70 mg/dl occurring at 20:00 h, increasing
glucose levels and remaining in range until 22:00 h
before dropping to hypoglycemia level 1 with few
normoglycemic measurements.

350
275
200

CGM (mg/dl)

125

50 l l l
00:00h 06:00h 12:00h 18:00h 24:00 h

Fig. 4. BG of patient 1, day 3.

3.5. Results of the metrics for multi-class classifi-
cation. Once the actual and predicted data from the
validation data were classified, the confusion matrix was
created for each of the 24 models and each of the 226
patients. Although this is an individualized model, the
metrics results are shown for the entire cohort. Figure
5 shows the results for accuracy, BA, BAW, sensitivity,
Macro and Micro F1-Score, each of the results will be
discussed below.

3.5.1. Accuracy Results. The accuracy returns a
general measure of how correctly the model predicts for
all samples, the results for the entire cohort are shown in
the boxplot in Fig. 5 (first graph on the left).

The diagrams show the results of the predictions of
the 24 models (M_00, M_01, ..., M_23) corresponding to
each hour of the day. The prediction of 2h and 4h with 3
and 5 classes. This type of graph allows us to identify
outliers and compare distributions, as well as knowing
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3 class 5 class
Predicted Real | Predicted Real
Hour state state state state Characteristics of the states
00:00 | O ) ® ® 3 class
. @ v ® ®
01:00 Categorization for 3 classes
020 | © ) ® ®
Period characterized by risk
03:00 O O ® ® @ of hyperglycemia >
04:00 (w) (w) ® (024 @ Period characterized by >
’ tendency to normoglycemia
05:00 O O ® ® ' Period characterized by risk
06:00 - (w) ® ® of hypoglycemia
07:00 © © ® ® 5 class
. @ v ® ®
08:00 - - Categorization for 5 classes
. ® ®
09:00 ® Period characterized by risk
10:00 - (w) & (0% of hyperglycemia level 2
Period characterized by risk
11:00 O O ® ® (O of hyperglycemia level 1 >
12:00 O O ® ® @ Period characterized by
13:00 O O ® ® tendency to normoglycemia
Period characterized by risk
14:00 e o ® ® @ of hypoglycemia level 1
15:00 e © ® ® (. Period characterized by risk>
16:00 O O ® ® of hypoglycemia level 2
1700 | © S ® ®
1800 | © ) e )
1900 | © © © ©
2000 | © © © ©
2100 @ ® ° ®
200 | @ ® © ®
23:00| @ ® ® ®

Table 4. Example of “traffic light with symbols” for patient 1, day 3 with 3 and 5 class to predict the next 2h

in a comfortable and fast way how 50% of the central
values are distributed. The dimensions of the boxes are
determined by the distance of the 25" — 75" interquartile
ranges. At all times, these distances were greater when
the prediction horizon (PH) was longer (4h) and they
increased for the 5-class categorization.

For the prediction of 2h, 3 and 5 classes, it can be
evidenced that the median is located in the center of the
box, then the distribution is symmetric and both the mean,
median and mode coincide. Except for 2h 3 class (M_04,
M_07, M_11, M_14, M_20) and for 2h, 5 class (M_07,
M_08). For the prediction of 4h 3 classes for schedules

M_00, M_06 to M_18, negative asymmetry was shown
since the longest part is the lower part of the median,
therefore the data were concentrated in the upper part of
the distribution, here the mean is usually less than the
median, this shows dispersion in the data, not a greater
amount. For the prediction of 2h and 4h for 3 classes at
all times, an accuracy greater than 85% was reached at all
times of the day with a 75" quartile close to 100%. For
5 classes, the 4h forecast presented better performance,
although the data were more dispersed, with a 75" close
to 90% for all times.
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Fig. 5. Results for multi-class classification, 2h_3 classes, 2h_Sclasses, 4h_3classes and 4h_5classes (from the bottom up, from white

to the darkest gray).

3.5.2. Balanced Accuracy and Balanced Accuracy
Weighted Results. Figure 5 show the results of the BA
and BAW respectively (second and third graph from left to
right). The results of the BA for 2h, 3 classes for schedules
M_00 to M_05 and M_15 behave symmetrically, however
the model for schedules M_13, M_17, M_20, M_21 and
M_23 show negative asymmetry. For the 4h forecast,
except for the hours M_00 to M_02, there was positive
asymmetry. And for M_22 and M_23 all the results were
concentrated in the median. At all times, the 75" quartile
was above 70%. For the prediction to 5 classes, symmetry
was observed only for 2h in M_03 and M_04, M_07 to
M_10, for the rest, generally positive asymmetry. Here
the 75" quartile was above 60%, however it improved for

the 4h forecast, exceeding 80%. The results for 3 classes
are satisfactory, although no symmetric distribution was
observed in the results for any model. In all cases the
median was greater than 90% and the 75" quartile close
to 100%. For the prediction with 5 classes, the results
were observed to be more dispersed, especially in hours
from M_08 to M_10, M_16 and M_17. Symmetry was not
observed.

3.5.3. Sensitivity Results. The results show that for
the prediction with 3 classes the median was above 80% in
all cases, with the 75" quartile close to 100%. However,
the cohort data were more dispersed when 5 classes were
evaluated, finding the median close to 75% for all hours
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and with a greater dispersion in daytime hours from M_05
to M_20 (Fig. 5 (fourth graph from left to right)).

3.5.4. F1-Score. In this study for the prediction with 3
classes, the results of the median for the entire model for
the prediction at both 2h and 4h was higher than 80% and
a 75t quartile close to 100%, thus same in the hours from
M_05 to M_19 indicating that the algorithm performs well
in all classes. However, for 5 classes the median for 2h in
all cases was above 60% but for 4h in some cases above
70% (M_06 to M_21).

Micro-average considers all units together, without
taking into account possible differences between classes
just like accuracy. Both measures give more importance to
large classes, because they only consider all units together.
In our case, all classes are important, we should not
underestimate the small ones. In addition, at some times
the large classes for our model are usually TIR, which,
although they provide information, do not suggest any
corrective action. Even so, the results showed a median
higher than 8% and 75% for when there are 3 classes
and 5 classes respectively. Very scattered results were
not observed in any case, although there was a difference
between the prediction with 3 and 5 classes.

3.5.5. Mattheus Correlation Coefficient for multi-
class classification. Among the advantages of this
metric we can see that MCC includes all the entries of
the confusion matrix both in the numerator and in the
denominator (Vehi et al., 2020; Parcerisas et al., 2022).
Our results (Fig. 6) show that for the prediction with 3
classes, especially for 4h, the median for the hours from
M_05 to M_23 was 1, indicating a perfect prediction.
However, for 5 classes, such a median was only obtained
for the models from M_07 to M_22 for 4h. The rest of
the hours, the median was close to 0.5 (greater than 0.5
is considered good). Some isolated cases where it was
close to 0, which corresponds to a random prediction of
the model and some very isolated samples were below
zero, which indicated a totally incorrect prediction. For
3 classes it could be considered as an accurate model,
however for some schedules of 5 classes it indicates that
the model is not better than a random prediction.

4. Discussion

DSS have proven to be useful tools for patients and
physicians (Contreras and Vehi, 2018; Evans et al., 2021;
Garden et al., 2021). Although glucose profiles have
been treated as CoDa vectors in previous studies (Biagi
et al., 2019; Biagi et al., 2021; Cabrera et al., 2023),
there is no application in this branch of mathematics that
is focused on predicting the mean and the CV as an
information system or DSS tool for patients with T1D
at specific hours of the day oriented to wide PH (2h and
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Fig. 6. MCC results for multiclass classification, 2- and 4h pre-
diction.

4h). In this work, CoDa variables and transformed scalars
have been used to predict the mean and CV of glucose in
patients with T1D. In addition, the different times of the
day of the patients have been categorized to provide an
idea of the behavior of glucose in the next 2h and 4h. The
results have been validated using a sample of 226 adult
patients from a real cohort.

Although no study was found that predicted the mean
and CV for patients with T1D at a PH of 120 and 240
minutes, studies have been reported that have focused on
glucose prediction for horizons from 15 to 120 minutes
(Mohebbi et al., 2020; Martinsson et al., 2020; Cichosz
et al., 2021; Daniels et al., 2021; Tena et al., 2021;
Wadghiri et al., 2022). As expected, the longer the
forecast horizon, the greater the error. For a PH of 120
min, errors generally higher than 45 mg/dl have been
reported ((De Bois et al., 2019; Daniels et al., 2021; Tena
et al., 2021; Wadghiri et al., 2022)).

The results show that the MAE mean prediction
error is between 23 — 36 mg/dl for all times, both when
predicting at 2h and 4h. The CV is between 4-7% for
the 2h prediction and between 6-8% for the 4h prediction.
The RMSE and MAE prediction error of the mean and
CV at all times of the day was higher for the 4h forecast
horizon in the entire cohort, but the early morning times
presented a lower error. It was confirmed that the CV at
this time was lower than during the daytime hours.

Previous studies have used some of these metrics
based on the confusion matrix to evaluate the performance
of different methodologies (Vehi et al., 2020; Parcerisas
et al., 2022). In (Vehi et al., 2020) population outcomes
for the mid-term continuous prediction module to predict
hypoglycaemia and population outcomes for the nocturnal
hypoglycaemic events predictor module are reported.
An average mean of accuracy of 86.1% and 80.1%,
respectively. A mean sensitivity of 48.5% and 44%,
respectively was reported. Here a mean MCC of 0.51
with a minimum of -0.18 and a maximum of 0.86 for
the mid-term continuous prediction module to predict
hypoglycaemia. In (Parcerisas et al., 2022) the results of
the cohort (10 real patients) of the model using support
vector machines including physical activity measures and
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excluding physical activity measures were reported. A
median sensitivity of 71% and 70% respectively, was
reported. The median Fl-scores for each individual
patient were reported ranging from 37% (patient 12) to
80% (patient 45) and there were no significant changes
in this metric when excluding physical activity measures
was assessed. For the MCC, medians of 0.2 (patient 12)
to 0.67 (patient 56) were reported.

The DSS provided interesting results in different
metrics, such as accuracy, BA, BAW, sensitivity, F1-Score
and MCC. They were higher than 90% for the entire
cohort for 3 classes, but for 5 classes they decreased,
obtaining results above 80%. Therefore, the system will
be more reliable and accurate when 3 class are used
according to some metrics. It should be noted that the
results for the 4h prediction for both 3 and 5 classes
were more dispersed, this evidences the variability of
the cohort, even so, but they showed satisfactory results.
The results presented in this paper refer to the entire
cohort, yet, it is a personalized model, as some patients
achieved superior results compared to others. Therefore,
the outcomes are displayed in median and interquartile
range format. Furthermore, a model is suggested for every
hour of the day due to the impact of interday variability
on hourly ranges, which must be taken into account.
The authors foresee that this model should be updated
and adjusted considering the habits and characteristics of
individual patients over time.
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CAPITULO

DISCUSION

os resultados presentados en esta tesis abarcan el andlisis de mediciones de CGM

en una cohorte de 47 VPs, un conjunto de datos de ocho pacientes con terapia CSII

obtenidos de un estudio piloto realizado en el Hospital Clinic de Barcelona, y una
base de datos disponible publicamente de un estudio compuesto por 226 pacientes con T1D. El
objetivo principal ha sido desarrollar una herramienta de simulaciéon que incluye escenarios
desafiantes y realistas, donde hemos generado VPs, a los cuales se les ha incluido variabilidad
en la sensibilidad a la insulina. Ademas, hemos incorporado modelos de insulina de accién
prolongada (Gla-100, Gla-300 y Deg-100) para evaluar terapias tanto CSII como MDI. El
segundo objetivo fue validar un modelo probabilistico de transicién entre categorias de perfiles
de glucosa, para lo cual se cred una metodologia y métricas novedosas basadas en anélisis de
datos composicionales. Finalmente, siguiendo esta linea de analizar los tiempos en cada uno de
los rangos de glucosa como datos composicionales, se propuso un modelo de regresion lineal
multiple para predecir la media y el CV de glucosa a largo plazo (2 y 4 horas). Las siguientes
secciones de este capitulo resumen el trabajo completado, discuten los beneficios, comparan

resultados particulares y las posibles limitaciones de los enfoques propuestos.
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3. DISCUSION

3.1 Analisis de la incorporacion de las insulinas de accion

prolongada al modelo de Hovorka

Las simulaciones se han convertido en una herramienta esencial para evaluar los tratamientos
de la T1D, asi como para validar estrategias y algoritmos de control. Estas simulaciones
permiten realizar experimentos virtuales en entornos controlados, lo que brinda la posibilidad
de probar diferentes enfoques terapéuticos y analizar su eficacia en la regulacion de los niveles
de BG. Al simular la respuesta del organismo a distintas intervenciones, se pueden obtener
predicciones sobre el comportamiento metabdlico y los efectos de las terapias propuestas.
Esto no solo ahorra tiempo y costos asociados a los ensayos clinicos tradicionales, sino que
también facilita la optimizacion de los enfoques de tratamiento antes de su implementacion
en pacientes reales. Ademads, las simulaciones proporcionan una plataforma para evaluar y
comparar diferentes estrategias de control, permitiendo identificar aquellas que logren un mejor
control glucémico y minimicen los riesgos asociados a la T1D. Sin embargo, los simuladores
disponibles actualmente no son lo suficientemente desafiantes y a menudo tienen limitaciones
en la variabilidad de la absorcién de insulina y comida (Kovatchev et al., 2009; Visentin et al.,
2018; Resalat et al., 2019; Rashid et al., 2019; Smaoui et al., 2020). Ademas, los simuladores
de T1D estdn diseiados principalmente para probar terapias de CSII. La motivacién principal
de este trabajo fue crear una herramienta de simulacién con pacientes realistas y escenarios
desafiantes, donde pudiéramos probar terapias tanto MDI como CSII y que tuviera incorporado

los modelos de insulina de accién prolongada.

En (Estremera et al., 2022) presentamos una herramienta de simulacién que incluyé modelos
de andlogos de insulina de accion prolongada de Gla-100, Gla-300 y Deg-100. Por lo tanto,
ademads de las terapias CSII, también se pueden probar terapias de MDI. Se utiliz6 el modelo
de Hovorka y las distribuciones de probabilidad de sus pardmetros publicados para generar

cohortes de VPs que representan una poblacién con T1D. Para obtener escenarios mds realistas,
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se utilizaron patrones de insulina basal publicados de pacientes reales para identificar patrones
de variabilidad en la sensibilidad a la insulina e incorporarlos a los VPs. También se incluy6
una biblioteca de comidas mixtas identificadas a partir de datos reales. Finalmente, se generd
una cohorte de 47 VPs y se realizaron simulaciones de terapias CSII y MDI a lazo abierto.
Las métricas de los resultados de la simulacién se validaron compardandolos con resultados
informados en ensayos clinicos en las mismas condiciones (Bolli et al., 2009; Home et al.,
2015; Ruiz-de Adana et al., 2016; Galasso et al., 2016; Bergenstal et al., 2017; Heise et al.,
2018; Bailey et al., 2018). En resumen, ese trabajo presentd y validé una metodologia para la
creacion de cohortes realistas de VP que incluyen variabilidad fisiol6gica y una herramienta de

simulacion que incluye escenarios desafiantes y realistas.

En (Bergenstal et al., 2017) se realiz6 un estudio multicéntrico que incluy6 275 pacientes
para Gla-100 y 274 para Gla-300. La inyeccion matutina de insulina glargina se realiz6 entre
el desayuno y el almuerzo (incluidos), y la inyeccion de la noche entre la cena y hasta la
hora de acostarse, mientras que los participantes continuaron usando insulina de accién rapida
para cubrir las comidas. Los requerimientos de insulina informados como media + desviacion
estandar, para Gla-100 fueron de 0,45 (+£0,19) U/kg por la mafiana y 0,36 (+0,16) U/kg por
la noche. Para Gla-300 fue de 0,49 (+£0,22) U/kg por la mafana y 0,45 (+0,21) U/kg por la
noche. Estos resultados son similares a los obtenidos en nuestras simulaciones, informados
como mediana (percentil 25-75), para Gla-100 obtuvimos 0,42 (0,32-0,54) U/kg por la mafana
y 0,41 (0,3-0,51) U/kg por la noche. Para Gla-300 fue de 0,45 (0,33-0,56) U/kg por la mafiana
y 0,37 (0,27-0,49) U/kg por la noche. La glucosa media fue de 152,1 (+32,8) y 158,8 (£38)
mg/dl para Gla-100 y Gla-300, respectivamente, in vivo, valores comparables con los resultados
obtenidos en simulacion de 166,8 (154,5-185,5) mg/dl y 161,7 (147,9-176) mg/dl para Gla-100

y Gla-300, respectivamente.

En (Galasso et al., 2016) se eligieron 29 pacientes con una edad media de 34,8 (+11,4)

afios con T1D que no conseguian una cobertura de 24 h con glargina o detemir y se estudié el
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efecto de cambiar el tratamiento a degludec. La insulina basal resultante fue de 0,3 (+0, 1) U/kg
después de 12 semanas obteniendo un TIR de 57,5 (+13,3)%. En nuestras simulaciones se
obtuvo una insulina basal de 0,39 (0,31-0,55) U/kg frente a 0,47 (0,35-0,6) U/kg suministradas
a las 9 y 20 horas, respectivamente, lo que proporcioné unos TIR de 52,3 (39,6-61,6)% y 45,8
(38,2-54,4)%, respectivamente. En el ensayo clinico se report6 38,8 (+14,4) por encima de 180
mg/dl y en nuestras simulaciones en el rango 180-250 mg/dl reportamos 25,2 (19,3-29,1)%
y por encima de 250 mg/dl 13,4 (7,2-26,6)%, para un total de 38.6% por encima del rango.
El ensayo report6 un tiempo en hipoglucemia (< 70 mg/dl) de 3,6 (£3,7)% y para nuestras

simulaciones fue del 5,9 (3-9,9)%.

Aunque existieron diferencias en nuestros resultados con los reportados en los ensayos
clinicos, esto se debié principalmente a que la simulacién no incluye ningun trastorno rela-
cionado con las condiciones de vida libre, como la actividad fisica, el estrés o los cambios
hormonales como el ciclo menstrual. Otro factor que influye en las diferencias encontradas
son los diferentes habitos alimenticios de cada paciente, que no se tienen en cuenta en nuestra
herramienta de simulacion. Ademads, no se implementaron los mismos atributos clinicos del
estudio y los algoritmos de ajustes dosis de insulina. Sin embargo, el estudio mostr6 tendencias
similares a las obtenidas en los estudios clinicos, especialmente en cuanto a los requerimientos
de insulina. Debemos mencionar que entre las limitaciones de este estudio se encuentra que
aunque se identifican e implementan patrones de variabilidad de sensibilidad a la insulina de
24 horas en la herramienta de simulacion, no se define un modelo que lo represente. Ademas,

no se incluyé en los experimentos la hormona del glucagén.
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3.2 Metodologia y métricas para la validacion del modelo

probabilistico de transicion

Los resultados de las métricas propuestas basadas en datos composicionales para validar el
modelo probabilistico de transicion los consideramos correctos a pesar de obtener una exactitud
de 50% para toda la cohorte (Cabrera et al., 2023), lo que indica que la mitad de las partes de la
composicion coincidieron satisfactoriamente (es decir, el vector composicional de validacion y

el de entrenamiento).

Varias causas han conducido a este resultado, en algunos casos, no se contaron suficientes
transiciones, lo que llevo a un modelo en el que las probabilidades estaban dispersas. De ahi que
hemos planteado que la incorporacion de mds datos permitiria actualizar el modelo y obtener
una mayor fiabilidad en la prediccion. Los resultados que se muestran en la tabla 5 de (Cabrera
et al., 2023) corresponden a la precision del modelo para toda la cohorte. Sin embargo, en la
tabla A.4 del Apéndice de ese manuscrito se muestran los resultados del paciente 1 que en
muchos casos superan el 70% de precision. La validacion del modelo mostré una mejora en los
resultados a medida que se disponia de un mayor volumen de datos. Esta observacién plantea
una posible limitacion en nuestra métrica de evaluacion, dado que incluye los ceros de conteo
y, en situaciones con una menor cantidad de datos, existe una mayor probabilidad de que se
presenten estos ceros. Como consecuencia, la métrica puede disminuir, lo cual podria no estar
necesariamente relacionado con la confiabilidad del modelo en si. Se puede ejemplificar esto
comparando los resultados del paciente 2, del cudl solo se contaba con 54 combinaciones de
periodos y el paciente 8 con mds de 200 combinaciones (tablas 3.1 y 3.2, respectivamente),
donde se puede observar que el resultado en porcentaje de la métrica aumenta con la disposicion

de mayor cantidad de datos.

Es importante recalcar que este es un modelo individualizado. Entonces, desde una per-

spectiva clinica, este modelo podria usarse para dar una probabilidad individualizada del
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Tabla 3.1: Resultados de exactitud (métrica propuesta) después de una validacion cruzada de 5

veces para el Paciente 2 (54 combinaciones de periodos).

Cluster A las Oh A las 6h A las 12h A las 18h
A 452 (23.7-49.2) 77.2(73.0-81.2) 74.2(61.2-82.3) 21.4(2-62.1)
3 B 564(42.0-69.1) 41.9(7.5-53.4) 38.1(14.5-65.5) 53.0(47.4-62.6)
C 22.4(16.4-37.5) no transiciones 82.3 (82.3-82.3) 35.9 (23.6-42.2)
A 443 (32.2-78.9) 72.1(65.3-76.5) 52.2(39.8-66.1) 26.6 (17.9-45.0)
4 B 654(37.1-83.0) 68.4(42.6-79.8) 63.2(49.2-70.9) 31.7 (22.0-35.5)
C 10.0 (5.9-13.0)  no transiciones 60.4 (60.4-60.4) no transiciones
D 21.0(18.9-42.4) 37.7(22.1-56.7) 15.6(5.6-39.3) 43.6(43.6-43.6)
A 41.7(15.5-58.8) 53.2(40.7-66.0) 54.2 (34.3-62.9) 50.5 (32.3-66.5)
5 B 60.1(40.8-78.0) 36.3(26.5-55.4) 45.1(17.1-54.1) 36.0 (2-46.2)
C no transiciones  no transiciones  no transiciones 3.3(1.9-22.9)
D 7.2 (2-30.1) 349 (24.1-35.9) 40.2 (27.3-49.9) 31.0(12.2-47.2)
E 23.5(18.4-25.1) 45.5(12.8-52.0) 15.6(13.2-27.9) 42.1 (42.1-42.1)

comportamiento de la glucosa en las proximas 6 horas. Por ejemplo, el médico o paciente
analiza su composicion de glucosa en el periodo de 24 h anterior, y comprueba que existe una
alta probabilidad de que el siguiente periodo de 6 horas continuard con un control glucémico
insatisfactorio, podria tomar una accién correctiva (es decir, ajustar la insulina basal, tomar
algunos CHO o bolos correctores), segtin la categoria del futuro periodo de 6 horas. Aunque
este modelo no presenta la prediccion de valores o tendencias de BG, sino una probabilidad
de comportamiento de la glucosa en las siguientes 6 horas. Consideramos que es un PH muy
amplio en comparacion con los modelos encontrados en la literatura que muestran hasta 120

min de prediccion.

Los sensores de glucosa tienen errores de precision, la sensibilidad a la insulina de los
pacientes y la dindmica de respuesta de la insulina en el cuerpo también son estimaciones, no
existe un método que pueda garantizar la verificacién de los efectos de la insulina en la caida
de glucosa. De esa forma, la prediccion del comportamiento del paciente podria disminuir los
efectos de las imprecisiones intrinsecas de los dispositivos. Este modelo podria ayudar a los
médicos a evaluar los resultados de los pacientes y personalizar su régimen de dosificacion

de insulina. Se prevé que el modelo se actualice y ajuste seguin los hébitos y caracteristicas
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Tabla 3.2: Resultados de exactitud (métrica propuesta) después de una validacion cruzada de 5

veces para el Paciente 8 (mds de 200 combinaciones de periodos).

Cluster

A las Oh

A las 6h

A las 12h

A las 18h

72.7(54.0-76.1)
88.9(76.1-92.9)
60.9(42.5-75.6)

71.7(61.1-82.9)
84.2(74.2-86.1)
70.4(47.8-87.5)

79.6(65.4-81.0)
71.7(69.2-79.5)
78.4(74.2-84.9)

80.71(77.7-86.5)
73.3(62.4-90.5)
73.8(48.9-75.7)

65.4(29.4-69.6)
80.2(61.5-86.7)
30.8(26.8-43.7)
62.5(27.6-68.8)

73.1(53.0-82.3)
78.2(56.5-80.5)
70.1(48.2-74.9)
67.8(52.2-69.2)

66.0(59.1-76.1)
70.0(62.1-72.4)
68.4(50.2-73.4)
69.3(55.6-71.5)

74.3(71-81.3)
56.8(52.0-72.3)
50.6(39.3-65.7)
55.1(38.1-62.5)

mOoQw»OOQw > >

77.8(66.6-79.8)
59.7(55.3-78.3)
78.4(71.7-80.8)
41.8(36.9-52.3)
75.0(59.2-79.5)

35.1(18.7-49.9)
75.2(58.1-77.8)
75.8(65.4-77.4)
54.1(44.4-66.6)
65.8(59.3-71.5)

68.3(50.0-71.2)
71.8(46.7-76.1)
77.3(64.3-82.9)
70.9(57.2-73.2)
65.1(62.4-74.3)

59.3(19.0-69.2)
74.4(63.2-77.0)
59.3(46.0-81.2)
54.2(51.0-65.0)
56.7(35.9-62.3)

individuales de los pacientes a lo largo del tiempo.

3.3 Propuesta de prediccion de estados glucémicos en dias
con alta variabilidad

Esta seccion presenta un ejemplo de la metodologia propuesta en el tltimo manuscrito de
esta tesis, donde se propone la prediccién a largo plazo mediante modelos de regresion lineal
multiple basados en datos composicionales.

La figura 3.1 muestra las curvas de CGM del paciente 1 para dos dias caracterizados con
alta variabilidad, el dia 3 (azul) y 49 (rojo). El dia 3 mostré hiperglucemia severa por més de
la mitad del dia, descendiendo a 70 mg/dl a las 20:00 h, permanecié en rango objetivo por
al menos 2 horas, para luego caer en hipoglucemia. Sin embargo, el dia 49, se encontr6 en
hiperglucemia desde las 00:00 h hasta las 08:00 h, seguido de TIR hasta las 14:00 h. A partir
de entonces, los niveles de BG disminuyeron, alcanzando la hipoglucemia hasta estabilizar
los niveles de glucosa a las 20:00 h. Esta figura ilustra la significativa variabilidad diaria en la

glucemia del paciente.
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Figura 3.1: BG del paciente 1, dia 3 (azul) y dia 49 (rojo).

La tabla 3.3 presenta un ejemplo del sistema “traffic light" propuesto para el paciente
1. Analizamos el dia 3 caracterizado por alta variabilidad con CV = 36.53%, hiperglucemia
severa tanto durante el dia como la noche, y también la presencia de hipoglucemia. La columna
4 muestra la descripcién para cada una de las clases (3 6 5 clases, que hemos diferenciado
también por colores).

Analizando las predicciones de los estados para 3 clases (columna 2 de la tabla 3.3), se
puede observar que desde las 00:00 h hasta las 18:00 h, cada hora en ese intervalo, el modelo
predijo que el paciente estaria durante las proximas 2 horas en riesgo de hiperglucemia (>180
mg/dl). Comprobamos que durante el periodo nocturno, desde las 22:00 h del dia anterior hasta
las 8:00 h del dia analizado, este paciente tuvo un CV de 6.5%, con una BG minima de 269
mg/dl y una maxima de 371 mg/dl. Desde las 19:00 h a las 20:00 h, se mantuvo en TIR y desde
las 21:00 h a las 23:00 h, se categorizaron esas horas por riesgo de hipoglucemia, predicho
correctamente.

Al analizar los resultados para 5 clases (columna 3 de la tabla 3.3), desde las 00:00 h hasta
las 17:00 h, el modelo predijo riesgo de hiperglucemia severa (nivel 2), siendo una categoria
mads especifica que cuando se analizé para 3 clases. La glucosa minima fue de 244 mg/dl y la
maxima de 329 mg/dl, con un CV entre el 2% y el 8%. Sin embargo, a las 18:00 h, el modelo

predijo un riesgo de hiperglucemia nivel 1, aqui verificamos que el paciente tenia un minimo
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de 70 mg/dl y un maximo de 321 mg/dl con un CV para las préximas 2 horas del 40%. A las
19:00 h y 20:00 h, el paciente estuvo en TIR, a las 21:00 h y 22:00 h, el modelo predijo un
riesgo de hipoglucemia; sin embargo, la validacién corroboré que fue precisa para las 21:00 h,
pero para las 22:00 h, el estado real informé de una hipoglucemia severa. A las 23:00 h, tanto

el modelo como la realidad informaron de una hipoglucemia severa.

La tabla 3.4 muestra otro ejemplo del mismo paciente para el dia 49, caracterizado por
alta variabilidad de glucosa con CV = 53.15%, con un minimo de 53 mg/dl y un maximo
de 278 mg/dl. Cuando se examind la prediccién del estado con tres clases, se encontrd que
el modelo predijo con precision el riesgo de hiperglucemia durante el periodo de 00:00 h a
06:00 h, pero cometi6 un error a las 07:00 h. Vale la pena destacar que el periodo anterior
de 2 horas se caracteriz6 por una alta variabilidad (CV = 33,27%) en un lapso de tiempo
relativamente corto. Hemos validado nuestra propuesta para emitir una caracterizacion del tipo
"Alta variabilidad" cuando el periodo previo se caracterizé por un CV superior al 36% (que es
la métrica estandarizada), pero también consideramos que un CV de 33,27% en un PH de 2
horas es alta. De 08:00 h a 13:00 h se comporté en TIR, de 14:00 h a 19:00 h se predijo riesgo
de hipoglucemia correctamente, sin embargo, el modelo predijo hipoglucemia a las 20:00 h de
forma errénea. A partir de las 21:00 h se comportaron con tendencia a la normoglucemia de

forma acertada.

Para la categorizacion de 5 clases, se presentaron resultados correctos de 00:00 h a 06:00
h. A las 07:00 h, el modelo predijo el riesgo de hiperglucemia y lo real fue normoglucemia.
Como se explicé anteriormente, esto se debe a la alta variabilidad en las 2 horas previas.
A las 14:00 horas, el modelo predijo la normoglucemia y el paciente estaba en riesgo de
hipoglucemia. A las 20:00 h, el modelo predijo el riesgo de hipoglucemia y los datos reales
mostraron normoglucemia. En este momento, el coeficiente de variabilidad anterior fue del

35,9%.

Incluso en dias con alta variabilidad, nuestro modelo puede lograr una efectividad de
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prediccion alta para las proximas 2 horas. Sin embargo, cuando se obtiene un coeficiente de
variabilidad previo superior al 30%, el modelo tiende a cometer errores de prediccion. Cabe
sefialar que los errores pueden estar dados por nuestra metodologia de categorizacién y no a
la prediccién del modelo de media y CV. Estos ejemplos confirman la importancia de tener
modelos de prediccion a largo plazo confiables, sobretodo para horarios nocturnos, lo que
puede ser dificil de manejar. Aunque el modelo podria dar informacién mas especifica cuando
se analizan 5 clases, el porcentaje de predicciones exitosas es mayor cuando solo se consideran
tres clases, como era de esperar. Conocer su estado glucémico con tal precision puede ser de
mucha ayuda al paciente a la hora de tomar decisiones.

En este trabajo se ha evidenciado la importancia de los modelos de prediccion individ-
ualizados, los cuales desempefian un papel crucial en el manejo de la T1D al proporcionar
estimaciones personalizadas y precisas de los niveles de BG. Estos modelos integran carac-
teristicas y variables especificas de cada paciente, como perfiles metabdlicos, patrones de
alimentacidn, actividad fisica y administracion de insulina. Esto permite desarrollar estrategias
terapéuticas personalizadas y adaptadas a las necesidades y condiciones particulares de cada
individuo. Mediante su uso, los profesionales de la salud pueden optimizar la terapia de insulina
al obtener una visién mds precisa de las posibles fluctuaciones de los niveles de BG a lo largo
del tiempo. Esto ayuda a prevenir episodios de hiperglucemia o hipoglucemia y facilita el ajuste
efectivo de las dosis de insulina para lograr un control glucémico 6ptimo. Ademaés, hemos
validado la propuesta de prediccion a cada hora del dia, que permite analizar el comportamiento

de la glucosa de forma especifica, distinguiendo horarios con mds o menos variabilidad.
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3.3. PROPUESTA DE PREDICCION DE ESTADOS GLUCEMICOS EN DIAS CON ALTA

VARIABILIDAD
Hora 3 clases 5 clases
Predicciéon Real | Predicciéon Real | Caracteristicas de los estados
00:00 3 clases
01:00 Categorizacion para 3 clases
0200 Periodo caracterizado por riesgo
de hiperglucemia
0300 C. Periodo caracterizado por >
tendencia a la normoglucemia
0400 C’ Periodo caracterizado por riesgo)
de hipoglucemia
05:00
06:00
07:00 5 clases
08:00 Categorizacion para 5 clases
09:00 ( Periodo caracterizados por riesgg’\i
\ de hiperglucemia nivel 2 B
1000 Periodo categorizados por riesgo
de hiperglucemia nivel 1
1 1 00 C. Periodo caracterizados por >
tendencia a la normoglucemia
12:00 Periodo caracterizados por
riesgo de hipoglucemia nivel 1
13:00
(. Periodo caracterizados por )
1400 riesgo de hipoglucemia nivel 2
15:00
16:00
17:00
18:00
1900 @ o ® ®
2000, @ o ® ®
2100 @ ®
200 @ ® ®
2300 @ ® ® ®

Tabla 3.3: Ejemplo de prediccién glucémica para las proximas 2h para el paciente 1, dia 3 con
3y 5clases
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3. DISCUSION

Hora 3 clases 5 clases
Predicciéon Real | Prediccién Real | Caracteristicas de los estados
00:00 3 clases
01:00 s
Categorizacion para 3 clases
02:00 Periodo caracterizado por riesgo
de hiperglucemia
0300 . Periodo caracterizado por
tendencia a la normoglucemia
04:00 . Periodo caracterizado por riesgo
de hipoglucemia
05:00
06:00
07:00 ® ® 5 clases
08:00 . . . . Categorizacion para 5 clases
09:00 . . . . © . Periodo caracterizados por riesgo
\ de hiperglucemia nivel 2
1000 . . . . Periodo categorizados por riesgo
de hiperglucemia nivel 1
1 100 . . ’ ’ (‘ Periodo caracterizados por )
tendencia a la normoglucemia
12:00 ® [ o o
° Periodo caracterizados por
13 OO . . ‘ ‘ < riesgo de hipoglucemia nivel 1 )
) Periodo caracterizados por
1400 . . . ( riesgo de hipoglucemia nivel 2 >
1500 @ ®
16:00 ® ® o
17:00 ® ® o
18:00 ® ® o o
19:00 ® ® o o
20:00 ® ® o
21:00 ® ® o o
22:00 ® ® o o
23-00 ® ® o o

Tabla 3.4: Ejemplo de prediccioén glucémica para las préximas 2h para el paciente 1, dia 49 con
3y 5clases
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CAPITULO

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

sta tesis ha contribuido en el desarrollo de una herramienta de simulacioén para
evaluar terapias MDI y CSII para T1D, que se ha validado comparando los resul-
tados de simulacién con los publicados de ensayos clinicos reportados. Ademads, ha
propuesto una metodologia y métricas novedosas para la validacion del modelo de prediccion
probabilistica de la glucosa. También ha contribuido y validado un nuevo enfoque para la

prediccién de glucosa a largo plazo.

4.1 Contribuciones

El trabajo desarrollado en esta tesis lleva a exponer como contribuciones més destacadas:

* Desarrollo de una herramienta de simulacion realista que incluye simulaciones de
insulinas de larga duracion. Hemos propuesto una herramienta de simulacién basada
en el modelo de Hovorka que incluye escenarios desafiantes y realistas, donde se pueden
generar cohortes de VPs. Hemos incorporado modelos de insulina de accion répida y

prolongada (Gla-100, Gla-300 y Deg-100) para evaluar terapias MDI y CSII. Obtuvimos
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4. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

escenarios mds realistas, utilizado patrones de perfil de insulina basal de la literatura para
identificar la variabilidad en la sensibilidad a la insulina. También se ha incluido una

biblioteca de comidas mixtas identificadas a partir de datos reales.

* Validacion de la incorporacion de insulinas de acciéon prolongada al modelo de
Hovorka. Se han incorporado los modelos de las insulinas de accién prolongada Gla-100,
Gla y Deg-100 en la herramienta de simulacion. Para su validacion se han simulado con
VPs realistas comparando los resultados obtenidos con ensayos clinicos realizados en

condiciones similares.

* Validacion del modelo probabilistico de transiciones entre categorias. Se ha evaluado
la precision del modelo probabilistico de transicion entre las categorias de perfiles
de glucosa basado en un enfoque de andlisis de datos composicionales, mediante su
validacién con una cohorte de 8 pacientes reales. Se ha utilizado el método de k-medias

para categorizar los periodos de 24 horas previos y proximas 6 horas.

» Métricas novedosas con enfoque de conjuntos CoDa. Se han desarrollado y validado
nuevas métricas de exactitud y se han adaptado las métricas de precision comunes al
enfoque composicional, lo que permite utilizar estas métricas en cualquier trabajo con
conjuntos de datos de entrenamiento y validacién que cumplan los principios composi-

cionales.

* Regresion miiltiple para prediccion de media y coeficientes de variacion. Se ha
implementado una secuencia de modelos de regresion lineal multiple, con entradas
composicionales y entradas escalares, para predecir la media y el CV de la glucosa a
cada hora del dia. Este método complementa la prediccion del estado glucémico, lo que
podria ayudar a los pacientes a tomar medidas de correccion ante situaciones adversas en

horizontes de prediccién amplios.
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4.2. TRABAJOS FUTUROS

* Prediccion del coeficiente de variacion. Hasta donde sabemos no se encontré ningin
estudio que predijese el CV de la glucosa a cada hora del dia. La variabilidad de la
glucosa puede variar significativamente en diferentes pacientes, e incluso en el mismo
paciente en horarios y dias de la semana particulares. En este trabajo hemos predicho el

CV de la glucosa a cada hora del dia para las proximas 2 y 4 horas.

* Modelos individualizados y enfoque de modelos muiltiples. Aunque los resultados
de estos modelos se presentan como una cohorte de pacientes, han sido interpretados y
aplicados como modelos individualizados. Nuestra metodologia propone 24 modelos, uno
para cara cada hora del dia, de forma individualizada. La implementacién de multiples
modelos es mds compleja, no obstante, es capaz de caracterizar la dindmica de cada

paciente de forma mds sélida.

4.2 'Trabajos futuros

Los resultados expuestos en esta tesis son prometedores y ofrecen una herramienta de anélisis
adicional para los pacientes y médicos. Sin embargo, teniendo en cuenta que todos los andlisis
realizados en este trabajo se llevaron a cabo de manera retrospectiva, se necesitan pruebas para
implementarlos en tiempo real. Aunque ya existen herramientas para sincronizar Matlab y
R-Studio, se espera el desarrollo de un sistema que ponga en marcha estas metodologias para
aplicarlas en tiempo real en un dispositivo mévil de facil acceso a los pacientes y médicos.
Ademads, a pesar de haber validado el modelo probabilistico de transicién con datos de
pacientes reales, seria interesante evaluar el comportamiento para mayor cantidad de dias
de un mismo paciente y verificar la métrica propuesta. Este modelo de prediccion se podria
implementar en tiempo real e intentar monitorizar las predicciones y acciones de los pacientes
de forma individualizada. Ademads, considerando una técnica similar de categorizacion de

perfiles de glucosa, utilizando el enfoque log-ratio para el andlisis del tiempo pasado en
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diferentes rangos de glucosa, se podrian encontrar similitudes para categorizar los diferentes
dias de la semana, incluso diferenciarlos de los fines de semana y predecir el comportamiento
en estas situaciones.

La prediccion a largo plazo presentado en este trabajo podria utilizarse como un sistema
de apoyo a la toma de decisiones o incorporarse como un umbral en un controlador para
terapias MDI o CSII. Proporcionar informacion personalizada adicional ayudaria a abordar la
variabilidad de la glucosa y optimizar un algoritmo de control de BG de forma automatica.

Teniendo en cuenta que los ensayos clinicos realizados en pacientes con T1D recopilan una
gran cantidad de mediciones de glucosa en tiempo real y variables categoricas y binarias, es
posible evaluar algunas de estas variables mediante el uso de andlisis de conjuntos CoDa. A
continuacion se enumeran algunos ejemplos de variables que podrian ser tratadas mediante

este enfoque analitico:

* Tiempos en rango: hasta donde sabemos los tnicos datos que se han tratado como
composicionales para pacientes con T1D son los diferentes tiempos en rango de glucosa.
Sin embargo, no se han utilizado para relacionarlos con otras variables importantes, como
por ejemplo: 1) identificar patrones y tendencias en los niveles de glucemia y su relacién
con factores como la dieta, la actividad fisica y el uso de medicamentos; 2) evaluar la
efectividad de diferentes estrategias de tratamiento en el control de la glucemia; 3) identi-
ficar pacientes que podrian estar en riesgo de desarrollar complicaciones relacionadas con
la diabetes, como la hipoglucemia o hiperglucemia; 4) identificar pacientes que podrian
beneficiarse de cambios en la dosis de insulina o en el horario de las comidas; y 5)
ayudar a los pacientes a alcanzar y mantener niveles de glucemia saludables (aumentando
el TIR). Algunas herramientas que podrian implementarse son los andlisis de serie de
tiempo que se utilizan para identificar patrones y tendencias en los niveles de glucemia a

lo largo del tiempo.

* Dietas: Los pacientes con diabetes a menudo tienen que controlar su ingesta de CHO y
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calorias para mantener el control metabdlico. Un vector composicional podria tratarse
como [CHO, grasas, proteinas] en la dieta. Esto podria ayudar a los pacientes a alcanzar
y mantener un peso saludable, asi como identificar alimentos particulares que estén
afectando en sus dietas de acuerdo a sus partes de la composicion. Identificar pacientes
que podrian estar en riesgo de desarrollar complicaciones relacionadas con la diabetes,
como la enfermedad cardiovascular, y brindarles intervenciones tempranas. Ademas en
este aspecto también podrian evaluarse el metabolismo de los macronutrientes (CHO,
proteinas y acidos grasos). Las herramientas reconocidas que podrian evaluarse en
este aspecto incluyen el andlisis de componentes principales para identificar patrones
y tendencias en la ingesta de nutrientes y su relacion con los niveles de glucemia.
Podria profundizarse en andlisis estadistico multivariado, andlisis de cluster, métodos

matematicos de optimizacion, discriminante lineal y MANOVA.

Medicacion: Aunque este aspecto estd mas relacionado con pacientes con T2D. Algunos
pacientes con T1D tienen otras patologias y son frecuentemente medicados. Los registros
de las dosis y el tipo de medicamentos tomado podria tratarse como un conjunto CoDa
y visualizar cémo podrian afectar a los niveles de CGM y como se relacionan para
encontrar la dosis mds apropiada e incluso el horario del dia més indicado para ingerirlos,
predecir posibilidades de eventos de hipoglucemia o hiperglucemia, incluso ayudar a
los médicos a comprender y mejorar la adherencia de los pacientes a sus regimenes de

medicacion.

Actividad fisica: Los registros de frecuencia, duracién y tipo de actividad fisica realizada
por los pacientes con T1D podria tratarse como conjunto CoDa. También, la proporcién
de tiempo dedicado a diferentes tipos de actividad fisica (actividad moderada o rigurosa)
en relacion con el tiempo dedicado a actividad sedentaria. Esta informacién se puede
recoger a través de acelerometros, dispositivos de seguimiento de actividad, o mediante

registros diarios de actividad fisica. Estos estudios podrian sugerir la actividad mas
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apropiada segtin el perfil del paciente y su influencia en las mediciones de CGM.

* HbAlc: Los resultados de las pruebas de HbAlc se pueden tratar como conjunto CoDa
si se comparan entre diferentes pacientes o en diferentes momentos en el tiempo, asi
como su proporcion en relacion al total de hemoglobina en la sangre. Podria ser utilizada
como un indicador del control metabdlico a largo plazo. La herramientas de aprendizaje
automatico podria ser de utilidad para predecir los resultados de las pruebas de laboratorio,
identificar patrones o pacientes con riesgos. La cohorte utilizada por (Cabrera et al., 2023)

registra estas mediciones.

* Medidas de calidad de vida: Las medidas del indice de masa corporal (IMC) o el
indice de resistencia a la insulina (HOMA-IR) se pueden tratar como conjunto CoDa al
analizarlos por encima o por debajo de ciertos umbrales predeterminados. Esta proporcion
puede ser utilizada para evaluar el sobrepeso y si estd relacionada con la resistencia a la

insulina.

* Relacion insulina y CHO: Se podria tratar como conjunto CoDa la proporcién de dosis
de insulina por cada gramo de CHO ingeridos, o la proporcién de dosis de insulina
necesaria para controlar los niveles de glucemia en relacion a la ingesta de CHO. Podrian
ser utilizadas para evaluar la eficacia de diferentes regimenes de insulina y para identificar

pacientes con riesgo de hipoglucemia.

» Otras aplicaciones: La frecuencia cardiaca, calidad del suefio, enfermedades particulares
y recuento de pasos son variables que podrian tratarse como conjunto CoDa para la
deteccion de complicaciones, ayudando a mantener un equilibrio saludable durante la
enfermedad. Ademads, se podria predecir a partir de modelos la probabilidad de que

algunos pacientes desarrollen patrones similares asociados a estas patologias.
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CAPITULO

LIBRERIA DE COMIDAS MIXTAS

n este apéndice se presenta la libreria de comidas mixtas utilizada en (Estremera
et al., 2022). La biblioteca incluye vectores de RA para un total de 54 composiciones
diferentes de comidas divididas en 17 grupos. Estas comidas se definen por su
composicién nutricional (grasas, proteinas, fibras y energia), cantidad de CHO y se clasifican
en cuatro categorias segun la distancia de Kolmogorov- Smirnov: grandes (10), medianas (26),
pequefias (12) y rapidas (6). Cada perfil de comida estd compuesto por 84 valores, obtenidos
con una frecuencia de muestreo de 5 minutos, que representan la tasa de apariciéon de BG 7

horas después del momento de la ingesta (Estremera et al., 2022).
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A. LIBRERIA DE COMIDAS MIXTAS

Grupo 1

CHO Grasa Proteina Fibra Energia Tiempo

Alimentos Clasificaciéon (@) (@) (@ (@) (kCal) (min)

1. Leche, arroz,
pera, galletas de
salvado, queso ba-
jo en grasa, aceite

Mediana 52.00 1050 1450 290 362.09 300

2.Leche, pan,
queso bajo en grasa, Mediana 52.50 10.50 1450  2.60 362.33 300
mantequilla, aceite

3. IG bajo (250ml
de agua): Cebada Mediana 50.00 1.30 9.20 5.10 243.15 240
perlada hervida

4. Pan blanco,
huevos, margarina Mediana 50.00 13.00 13.00 2.00 360.90 300
y jugo de naranja

5. Suplemento nu-

. Mediana 50.00 12.00 14.00 0.00 366.87 300
tricional en polvo

6. Pasta y salsa

) Mediana 50.00 - - - 509.94 240
de tomate + aceite

Grupo 2
CHO Grasa Proteina Fibra Energia Tiempo
(& (© €9 (&) (kCal)  (min)

Alimentos Clasificacion

7. Papa al horno,
gelatina, pechu- Mediana 45.00 18.00 15.00 - - 180
ga de pavo
8. Arroz hervi-
do maiz, pechu- Mediana 50.00 18.00 15.00 - - 180
ga de pavo
9. Pasta y salsa
de tomate

Mediana 50.00 - - - 240.04 240
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Grupo 3

. . .. CHO Grasa Proteina Fibra Energia Tiempo
Alimentos Clasificacion .
© (@©® (® (» (Ca) (min)
10. Pasta + bajo
contenido en Grandes 75.00 3.20 12.80 - 331.00 430
aceite de girasol
11. Pasta + bajo
comenidome: G des 7500 4550 1450 - 95276 420
dio en aceite
de girasol
[2.Desayuno nrogiana 7030 70.30 1560 - 95276 300
estandar
Grupo 4
. . .. CHO Grasa Proteina Fibra Energia Tiempo
Alimentos Clasificacion .
e @ (& (g (kCal)  (min)
13. Frijoles, pan
integral, salami, Mediana 50.00 - - - 750.00 300
queso
14. Pasta y salsa
detomale+ - \fediana 5000 - . - 50994 240
aceite +
psyllium
13- Desayuno  yregiana 5000 80.00 1440 - 95586 300
estandar
Grupo 5
. . .. CHO Grasa Proteina Fibra Energia Tiempo
Alimentos Clasificacion .
& (@ (&) (g (kCal)  (min)
16. Arroz con
leche, azucar Mediana 50.00 - - - 270.00 300
y canela
17. Avena ~
Pequefia 25.00 1.80 4.60 13.70 181.76 120
templada
18. Chips de pro-
teina de soja Pequeia  25.00 3.80 1350 0.00 19299 120
ligeramente
salados
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A. LIBRERIA DE COMIDAS MIXTAS

Grupo 6
. . ... CHO Grasa Proteina Fibra Energia Tiempo
Alimentos Clasificacién .
(8 (g) (g) (g0 (kCal)  (min)
19. Tortilla de
queso, Pequeia  38.00 24.00 24.00 - 46694 120
pany
margarina
20.Pande -y pofiana 5000 3.00 840  3.10 26679 180
Trigo Blanco
21. Pan Mediana 5000 2.60 740 1280 25891 180
Integral
22. Pan de
Centenocon  yrofiana 5000 240 1050 1710 270.85 180
B-glucano
23. Pasta Mediana 5000 470  12.10 560 29856 180
Integral
Grupo 7
. . .. CHO Grasa Proteina Fibra Energia Tiempo
Alimentos Clasificacién .
(g) (g) (8) (g (kCal)  (min)
24. Tempe Pequeia 2500 1.80  4.60 570 15047 120
de cebada
25. Tortilla de hue-
VO, pall, eSPINACAS, - poefia 2020 - 17.50 236.94 120
pimiento rojo,
tomate grillado
26. Tortilla de hue-
vo, miel, pan, espi Pequena 15.50 10.30 17.10 223.08 120
nacas, pimiento rojo
Grupo 8
. . .., CHO Grasa Proteina Fibra Energia Tiempo
Alimentos Clasificacion .
(g (® (& (g (kCal)  (min)
27. Barra de
chocolate Pequefia  10.00 1250 4500 200 526.66 120
con frambuesa
28. Batido de
chocolate Pequena 10.00 5.00 40.00 4.00 260.82 120

con sucralosa
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Grupo 9

Alimentos Clasificacion CHO Grasa Proteina Fibra Energia Tiempo
(g) (g (&) (g) (kCal)  (min)
29. Leche, arroz
blanco, pera, Grandes 111.00 22.60 31.00 6.40 776.01 300
salvado, aceite
30. Comida rica
Grandes 93.00 30.00 146.00 22.00 2913.92 360
en CHO
o1 Galleta, Grandes ~ 94.00 17.00 29.00 - 67378 360
yogur sin grasa
32. Copos de
trigo, queso Grandes 91.00 25.00 28.00 - 685.73 360
fresco, leche
Grupo 10
. . .. CHO Grasa Proteina Fibra Energia Tiempo
Alimentos Clasificacién (@) (o) (@) (@) (kCal) (min)
33. comida
rica Mediana 27.00 60.00 135.00 18.00 2842.27 360
en grasas
34. Desayuno ce-
reales de avena,
leche, mermelada Mediana 69.00 12.80 13.10 - 441.86 300
de fresa y zumo
de naranja
35. Barra de
chocolate, leche,
Grandes 80.00 80.00 18.00 - 1111.11 360
helado, crema
espesa
36. Cebada
laminada Mediana 75.00 1.70 7.20 9.20 361.85 240
al 100%
37. Cebada
laminada Mediana 75.00 1.10 5.40 3.20 348.72 240
al 100%
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A. LIBRERIA DE COMIDAS MIXTAS

Grupo 11
. . .. CHO Grasa Proteina Fibra Energia Tiempo
Alimentos Clasificacion (@) (@) (@) (@) (kCal) (min)
38. Pasta +
psyllium bajo Mediana 52.00 - - 1.70  240.00 240
en grasa
39.1G alto :
(285ml de agua) Mediana 50.00 4.50 5.50 6.60 244.34 240
Puré de patata
Grupo 12
. . .. CHO Grasa Proteina Fibra Energia Tiempo
Alimentos Clasificacion (@) (@) (@) (@) (kCal) (min)
40. Barra de
chocolate con Pequefia 25.00 4.80 1290 0.80 194.18 120
mantequilla de mani{
41. Batido de
chocolate Pequefia 2500 1.80 1470 150 17722 120
Daydream —
fructosa
42. Espaguetis Pequeia 2500 1.10 10.60 0.80 15191 120
de soja
43. Muffin,
mantequilla Pequeiia 27.30 15.40 4.50 - 265.12 120
de mani
Grupo 13
. . .. CHO Grasa Proteina Fibra Energia Tiempo
Alimentos Clasificacion (@) (@) @) (@) (kCal) (min)
44. Avena, le-
che pany Répida 62.00 17.00 12.00 - 452.61 120
margarina
45. Cebada con
tomate y Répida 68.00 8.00 12.00 - 394.10 120
queso
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Grupo 14

CHO Grasa Proteina

Fibra Energia Tiempo

Alimentos Clasificacién (@) (o) (@) (o) (kCal) (min)
46. Cereales
con fibra y Répida 50.00 2.60 10.20 - 265.12 120
frutas, leche,
melon, pifia
47. Cereal alto
en fibra, Répida 4200 250 1100 - 23407 120
leche, fresas,
toronja
48. Sirope, leche
desnatada, Grandes 80.00 0.80 18.00 - 399.35 360
helado sin grasa
Grupo 15
. . .. CHO Grasa Proteina Fibra Energia Tiempo
Alimentos Clasificacion (@) (@) (@ (@) (kCal) (min)
49.AMOZ o diana 7500 090 460 0.50 34274 240
blanco
50. Cebada
laminada Mediana 75.00 1.30 5.90 490 352.78 240
al 50%
Grupo 16
. . . CHO Grasa Proteina Fibra Energia Tiempo
Alimentos Clasificacion (@) (@) (@) (@) (kCal) (min)
51. Espaguetis
con tomate, Répida 87.00 9.00 25.00 - 527.85 120
queso y lentejas
52. Copos de
maiz, leche, Répida 104.00 13.00 18.00 - 609.06 120

pan y margarina
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A. LIBRERIA DE COMIDAS MIXTAS

RA (mg/min) RA (mg/min) RA (mg/min)
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RA (mg/min) RA (mg/min) RA (mg/min)

RA (mg/min)
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A. LIBRERIA DE COMIDAS MIXTAS

Grupo 17

Alimentos

Clasificacion

CHO Grasa Proteina Fibra
(g) (2) (g) (2)

Energia Tiempo
(kCal) (min)

53. Galletas de tri-
go, leche baja
en grasa, pan

integral, frutas,
aves, vegetales

Grandes 123.00 29.00 17.00 -

673.78 180

54. Galletas de tri-
go, leche baja
en grasa, pan

integral, frutas,
aves, vegetales

Grandes 126.00 28.00  25.00 -

685.73 180

Curvas de RA del grupo 17
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CAPITULO

PARAMETROS Y DISTRIBUCIONES PARA GENERAR LA

COHORTE VIRTUAL

n este apéndice se presentan los pardmetros del modelo de Hovorka y sus distribu-
ciones de probabilidad segtin (Hovorka et al., 2002, 2004; Chassin, 2005; Wilinska
and Hovorka, 2008; Wilinska et al., 2010). Luego se muestra la cohorte virtual

generada por la metodologia expuesta en (Estremera et al., 2022).
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B. PARAMETROS Y DISTRIBUCIONES PARA GENERAR LA COHORTE VIRTUAL

Tabla B.1: Distribucién de probabilidad y limites de los pardmetros univariados del modelo de
Hovorka.

Parametros Unidades Distribucién de probabilidad Limites

K, min~1 K, ~ N(0.018,0.27«107* [0.005-0.060]
Vi 1kg™! Vi ~ N(0.12,0.12%1073 [0.080-0.180]
ke min~! ke ~ N(0.147,0.0011) [0.050-0.300]

Trnaxr min 1/K, [16.67-200]
Vg lkg™! Exp(Vg) ~ N(—1.869,0.051) [0.09-0.25]
R min~! Cte=0.003 [0.003-0.03]
R:p, mmoll™! R;;, ~ N(9.52,1.69) [7.5-15]
Ka;,, min~1 Exp(ke;,, ~ N(-2.412,1.37) -

tmaxG min Exp(/ tmaxc ~ N(—3.694,0.04) [25-100]

M [Fo1,S17,S1D, S1E, EGPy] = [—-4.336,-5.185,-6.53,—7.687, —3.732] (B.1)

0.2210  0.0529 —0.2830 —0.0240  0.2420
0.0529 0.1550 -0.1772 0.2211  0.1578
Cov[Fo1,S11,S1D,S1E, EGPol = | =0.2830 —0.0177 0.8300 —0.0717 -0.2687| (B.2)

-0.0240 0.2211 -0.0717 0.4100 0.1476

0.2420 0.1578 —0.2687  0.1476  0.4463
MIKa1,Kap, Kaz, Ki2] = [-2.852, —5.773,—3.090, —3.846] (B.3)

0.1641 -0.0560 0.0829 0.0499

—0.0560 0.6732 -0.0672 0.0908
COU[KalyKaZ!KaSrKIZ] = (B4)
0.0829 -0.0672 0.8043 0.0067

0.0499 0.0908 0.0067 0.2817
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Tabla B.2: Pardmetros de los pacientes 1 hasta el 24 (parte 1).
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B. PARAMETROS Y DISTRIBUCIONES PARA GENERAR LA COHORTE VIRTUAL

Tabla B.3: Pardmetros de los pacientes 1 hasta el 24 (parte 2).
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Tabla B.4: Parametros de los pacientes 25 hasta el 47 (parte 1).
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B. PARAMETROS Y DISTRIBUCIONES PARA GENERAR LA COHORTE VIRTUAL

Tabla B.5: Parametros de los pacientes 25 hasta el 47 (parte 2).
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CAPITULO

REPORTE DE PERFIL DE GLUCOSA AMBULATORIO (AGP)

n este apéndice se presenta el archivo Suplementario 2 correspondiente al primer
documento del Capitulo 2 (Estremera et al., 2022), muestra el informe AGP de dos

pacientes representativos con terapia CSII y MDI.
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C. REPORTE DE PERFIL DE GLUCOSA AMBULATORIO (AGP)

AGP Report

Name: CSII Subject7?
Date: 18-Jun-2021

Glucose Statistics and Targets Time In Ranges

TOtAl DAYS.......ooveereeeiceesieeee sttt st ss s saeen 14 days
% TiMe CGM iS ACHIVE .........oecvreeeeerereeeeees s seesaesses s sassass s senes 100%

Glucose Ranges Targets (% of readings (Time/Day)]

Target Range 70-180 mg/dL.......ccccoceurucunnne Greater than 70% (16h 48min)
Below 70 m@/dl ... Less than 4% (58min)

Below 54 mg/dI ...... ...Less than 1% (14 min)

Above 180 mg/dl.... ... Less than 25% (6h)

Above 250 mg/dl.... ...Less than 5% (1h 12 min)

Each 5% increase in time in range (70-180 mg/dl) is clinically beneficial.

~

AVErage GIUCOSE.............ccourvereeeereressssesssssssessssasssssssssssasssanes 149.8 mg/di
Glucose Management Indicator (GMI)...............ccc.coeorreunnnn. 6.89%
Glucose Variability ...........c.cocoeerrurererreeensessesesessessessesseesesens 37.6%

Defined as percent coefficient of variation (%CV); target <36%

Average daily values for the different ranges:

\Very High (>250 mg/dl):4.96%
High (181-250 mg/dl):22.6%
/Target Range(70-180 mg/dI):66%

Low (54-69 mg/dl):5.51%

s Very Low (<54 mg/dl):0.942%
Ambulatory Glucose Profile (AGP

AGP is a summary of glucose values from the report period, with median (50%) and other percentiles shown as if occurring in
a single day.

300 -

mg/dl

50 I~ -
0 | | | |
0 5 10 15 20
Time (h)

Daily Glucose Profiles

Day 1 Day 2 Day 3 Day 4 Day 5 Day 6 Day 7
R S R - N L L S S I A

Day 8 Day 9 Day 10 Day 11 Day 12 Day 13 Day 14
R S N . T - N Sy S S S I A N I

Target area of 70-180 mg/dl is green colored, hyperglycemia is colored in orange and hypoglycemia in red.

e
Universitat
de Girona
——
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Name: Gla-300_9H Subject37
AGP Report Date: 23-Jun-2021

Glucose Statistics and Targets Time In Ranges

TOtAl DAYS .......oceeeeeeeecveeeeeeeeetsesseessessseessses s ssss s s sass s saneen 14 days  Average daily values for the different ranges:
% TiMe CGM iS ACHIVE .........oecvreeeeerereeeeees s seesaesses s sassass s senes 100%

\Very High (>250 mg/dl):11.6%
Glucose Ranges Targets (% of readings (Time/Day)]

Target Range 70-180 mg/dL.......ccccoceurucunnne Greater than 70% (16h 48min)

Below 70 m@/dl ... Less than 4% (58min) \

Below 54 mg/dl ... ... Less than 1% (14 min) High (181-250 mg/dl):25.2%
Above 180 MG/dl.....ccovveeeererreeereeeeeeeens Less than 25% (6h)

Above 250 mg/dl........coeceevevccricenneene Less than 5% (1h 12 min)

Each 5% increase in time in range (70-180 mg/dl) is clinically beneficial. Ta rget Ra nge (70_1 80 mg/d|):54%
AVErage GIUCOSE.............ccourvereeeereressssesssssssessssasssssssssssasssanes 159.1 mg/di /

Glucose Management Indicator (GMI). 7.12% .
Glucose Variability ...........c.cocoeerrurererreeensessesesessessessesseesesens 45.7% Low (54-69 mg/dI):5.51%

Defined as percent coefficient of variation (%CV); target <36%

—/Very Low (<54 mg/dI):3.67%

Ambulatory Glucose Profile (AGP

AGP is a summary of glucose values from the report period, with median (50%) and other percentiles shown as if occurring in

a single day.
400 T T T T
300 - -
3 200
g
100 - -
0 1 1 1 1
0 5 10 15 20
Time (h)
Daily Glucose Profiles
Day 1 Day 2 Day 3 Day 4 Day 5 Day 6 Day 7
& S S T S S S
Day 8 Day 9 Day 10 Day 11 Day 12 Day 13 Day 14

S

o S

&
o g

& & & & &
R S N R R A

N S
0o a8 \";D& s

& #

Q&
o 5 S

Target area of 70-180 mg/dl is green colored, hyperglycemia is colored in orange and hypoglycemia in red.
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Generated using Matlab R2020a
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