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Clustering y prediccion de hipoglucemias nocturnas a partir de monitorizacion
continua de glucosa en pacientes con diabetes mellitus tipo 1

Rafaella Salazar Pérez

Resumen — La monitorizacion continua de glucosa (MCG) ha evidenciado la gran heterogeneidad de los perfiles glucémicos
en pacientes con diabetes mellitus tipo 1, lo que subraya la necesidad de identificar fenotipos y orientar un tratamiento mas
personalizado. Entre las alteraciones detectadas, las hipoglucemias nocturnas son particularmente relevantes por su elevada
frecuencia y asociaciéon con complicaciones graves y deterioro de la calidad de vida. En este estudio se analizé el conjunto de
datos T1DiabetesGranada (736 pacientes con FreeStyle Libre 2). Tras armonizacion y preprocesamiento, se aplicaron técnicas
de clustering (K-means, aglomerativo y mezclas gaussianas). El mejor rendimiento se obtuvo con K-means (k=3;
Silhouette=0,33; DB=1,13), identificando tres fenotipos: equilibrado (n=383, 52,0%), hiperglucémico (n=199, 27,0%) e
hipoglucémico con alta variabilidad (n=154, 21,0%). Las variables mas discriminantes fueron la carga de hipoglucemias
nocturnas (media 6,2% del tiempo), hipoglucemias postprandiales (4,7%) y la glucosa media (152+36 mg/dL). Para la
prediccion de hipoglucemia nocturna (=1 lectura <70 mg/dL entre 00:00-06:00), se desarrollaron modelos con variables
estructuradas (Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost) y modelos secuenciales con series CGM (ventanas de 4 h'y
horizonte de 2 h; LSTM y CNN-1D). En variables estructuradas, Random Forest alcanzé el mejor equilibrio (F1=0,788;
AUROC=0,902; especificidad=0,85), mientras que XGBoost maximizé la sensibilidad (0,88) y la PR-AUC (0,820). En el
modelado secuencial, CNN-1D obtuvo AUROC=0,917 y LSTM AUROC=0,910. En la prediccién continua de glucosa, la
ANN-MLP supero a la regresion lineal (RMSE=22,8/32,4/47,5 mg/dL y Clarke A+B=90,1%/81,0%/66,9% a 30/60/120 min). En
conclusién, el clustering permitié caracterizar fenotipos glucémicos diferenciados, mientras que los modelos de machine
learning y deep learning lograron predecir hipoglucemias nocturnas con alta precision, ofreciendo un enfoque prometedor en
el manejo personalizado de la diabetes. Palabras clave: monitorizaciéon continua de glucosa; hipoglucemia nocturna; machine
learning; deep learning; clustering; diabetes tipo 1

Abstract— Continuous glucose monitoring (CGM) has revealed the high heterogeneity of glycemic profiles in patients with
type 1 diabetes mellitus, underscoring the need to identify phenotypes and guide more personalized treatment strategies.
Among the alterations detected, nocturnal hypoglycemia is particularly relevant due to its high frequency and association with
severe complications and impaired quality of life. In this study, we analyzed the T1DiabetesGranada dataset (736 patients,
using FreeStyle Libre 2). After harmonization and preprocessing, different clustering techniques (K-means, agglomerative, and
Gaussian mixtures) were applied. The best performance was achieved with K-means (k=3; Silhouette=0.33; DB=1.13),
identifying three phenotypes: balanced (n=383, 52.0%), hyperglycemic (n=199, 27.0%), and hypoglycemic with high variability
(n=154, 21.0%). The most discriminant variables were nocturnal hypoglycemia burden (mean 6.2% of time), postprandial
hypoglycemia (4.7%), and mean glucose (152+36 mg/dL). For nocturnal hypoglycemia prediction (=1 reading <70 mg/dL
between 00:00-06:00), we developed models based on structured variables (Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost) and
sequential CGM models (4-h sliding windows with a 2-h prediction horizon; LSTM and 1D-CNN). In structured variables,
Random Forest achieved the best balance (F1=0.788; AUROC=0.902; specificity=0.85), while XGBoost maximized sensitivity
(0.88) and PR-AUC (0.820). In sequential modeling, 1D-CNN reached AUROC=0.917 and LSTM AUROC=0.910. In continuous
glucose prediction, ANN-MLP outperformed linear regression (RMSE=22.8/32.4/47.5 mg/dL and Clarke
A+B=90.1%/81.0%/66.9% at 30/60/120 min). In conclusion, clustering enabled the characterization of distinct glycemic
phenotypes, while machine learning and deep learning models achieved high accuracy in predicting nocturnal hypoglycemia,
offering a promising approach for personalized management of type 1 diabetes. Keywords: continuous glucose monitoring;
nocturnal hypoglycemia; machine learning; deep learning; clustering; type 1 diabetes.

*

INTRODUCCION

La diabetes mellitus tipo 1 (DM1) es una enfermedad
crénica autoinmune que se caracteriza por una deficiencia
severa en la secreciéon de insulina, lo que obliga a los
pacientes a depender de administracién exégena de
insulina para mantener sus niveles de glucosa en sangre
dentro de un rango objetivo (1,2). La complejidad
inherente a esta tarea radica en la gran variabilidad de los
patrones de glucosa individuales, condicionada por el
estilo de vida, el metabolismo, el sexo y otros factores. (3)
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Para un manejo 6ptimo de la enfermedad y la prevencién
de complicaciones graves, es fundamental mantener las
concentraciones de glucosa en sangre dentro de rangos
seguros, evitando tanto la hipoglucemia, niveles bajos de
glucosa por debajo de 70mg/dl (3.9mmol/L) en personas
con diabetes y evitando también la hiperglucemia
mantenida. (niveles altos de glucosa).
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La mayor parte de pacientes estd en tratamiento con
multiples dosis de insulina (MDI) pudiendo presentar
hipoglucemias nocturnas, definido como niveles de
glucosa inferiores a 70mg/dl (1). Uno de los mayores
desafios en el control glucémico de la DM1 es la
hipoglucemia nocturna (HN), una complicacién peligrosa
y frecuente de la terapia con insulina que a menudo pasa
desapercibida, ya que los sintomas pueden no ser
detectados durante el suefo teniendo dificultades en su
reconocimiento, prevencion y tratamiento. Los episodios
nocturnos se caracterizan por una mayor duracion y una
recuperacion mds lenta en comparaciéon con los eventos
diurnos, ademds tienen un impacto significativo en el
control glucémico del dia siguiente, manifestindose en un
peor control glucémico, un aumento en el tiempo por
debajo del rango y una mayor variabilidad glucémica (4)

Sus consecuencias abarcan manifestaciones clinicas como
alteraciones del sueno, dolores de cabeza matutinos,
fatiga, ansiedad y cambios de humor, ademds de un
mayor riesgo de eventos cardiovasculares y mortalidad
por todas las causas. Aunque existen soluciones
tecnolégicas para mitigar la hipoglucemia nocturna en
pacientes con bombas de insulina, seria beneficioso contar
con sistemas de apoyo tecnoldgico similares para la
prevenciéon en pacientes con DT1 que usan MDI. (5)

El miedo a la hipoglucemia es comun y puede llevar a
comportamientos compensatorios negativos como reducir
la dosis de insulina o comer en exceso para evitar futuros
episodios afectando ademads la calidad de vida de los

pacientes (6.7)

El uso extensivo de los monitores continuos de glucosa
(CGM) en el manejo de la diabetes tipo 1 (DT1), ha
permitido detectar la marcada variabilidad en los
patrones de glucosa entre diferentes individuos.

Ademas, ha generado una gran cantidad de voltimenes
de datos que pueden ser aprovecharse por la inteligencia
artificial (IA) y el aprendizaje automatico (AA) para
entrenar  algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado (ML) y no supervisado (DL) con el fin de
predecir eventos adversos antes de que ocurran, tanto
hipoglucemias nocturnas como postprandiales (89) e
hiperglucemias sostenidas. (10), asimismo se esta
buscando nuevas métricas que reflejen el control
glicémico del paciente que representen mejor los
diferentes patrones glucémicos.(11.12)

Aunque los modelos de predicciéon generales a menudo
no logran capturar las diferencias individuales en los
patrones de glucosa, y el desarrollo de modelos
personalizados para cada paciente es poco practico
debido a la gran cantidad de datos continuos de glucosa
que se requieren y a la escasez de conjuntos de datos de
acceso abierto de alta calidad con suficiente cantidad de
pacientes y longitudinalidad de mediciones de glucosa
continua para apoyar una experimentacién robusta,
muchos trabajos contribuyen un poco mas en el desarrollo

de nuevos algoritmos para mejorar el control glucemico
mediante un tratamiento personalizado para mejorar la
calidad de vida y autonomia en el manejo de su
enfermedad.

Este estudio propone un enfoque integral para la
caracterizacion y prediccion de hipoglicemias nocturnas
en pacientes con Diabetes Mellitus tipo 1 (DM1)
utilizando un extenso conjunto de datos de
monitorizacién continua de glucosa (MCG). Se busca
identificar subgrupos de pacientes con patrones
glucémicos similares (fenotipos) mediante técnicas de
clustering no supervisado, y posteriormente desarrollar
modelos de predicciéon de hipoglucemias nocturnas.

2 OBJETIVOS

Caracterizar fenotipos glucémicos distintivos en pacientes
con Diabetes Mellitus tipo 1 (DM1) a partir de datos de
monitorizacién continua de glucosa (MCG), incorporando
indicadores de control glucémico derivadas de la MCG
como el tiempo en rango (TIR), tiempo por debajo (TBR) y
por encima del rango (TAR), variabilidad glucémica (CV)
, amplitud media de las excursiones glucémicas (MAGE),
indicadores de riesgo glucémico (GRI) y Kernel density
estimate (KDE) con el fin de identificar patrones y
explorar la heterogeneidad clinica en el control
metabdlico.

Desarrollar modelos de aprendizaje automético (ML) y
aprendizaje profundo (DL) basados en monitorizaciéon
continua de glucosa (MCG) incorporando métricas
derivadas de la MCG y variables clinico demograficas
para la prediccién de hipoglicemias nocturnas (HN)

3 EsTADO DEL ARTE

La gestion de la diabetes mellitus tipo 1 (DM1) se ve
significativamente impulsada por la monitorizacién
continua de glucosa (MCG), que genera grandes
volimenes de datos susceptibles de ser analizados
mediante inteligencia artificial (IA). Los avances recientes
en técnicas de clustering para la identificacion de patrones
glucémicos, modelos de aprendizaje automatico (AA)
para la predicciéon de hipoglucemias, y la aplicaciéon de
aprendizaje profundo (DL) en la prediccién de glucosa y
eventos adversos.

3.1 Clustering de patrones glucémicos

El clustering aplicado a datos de monitorizacién continua
de glucosa (MCG) ha demostrado ser una herramienta
clave para identificar patrones de variabilidad glucémica
y estratificar pacientes con diabetes tipo 1 (DM1). El
andlisis de agrupamiento ha surgido como un enfoque
prometedor para caracterizar la heterogeneidad de los
pacientes con DT1 y optimizar estrategias terapéuticas
personalizadas.
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Chan et al. (2023) emplearon el algoritmo Dynamic Time
Warping (DTW) para extraer patrones de variabilidad
glucémica, identificando seis perfiles distintos a partir de
datos de FreeStyle Libre. Estos patrones representaron
desde glucemias en rango hasta tendencias hipo o
hiperglucémicas, con el objetivo de orientar vias
terapéuticas personalizadas.(13)

Contador Pachén (2021) utilizé el método CHAID para
clasificar perfiles de glucosa en funciéon de dia de la
semana y franjas horarias, encontrando diferencias
significativas y dependencias especificas por paciente. Sus
modelos basados en CHAID demostraron mayor
precision que los modelos estindar, resaltando la
necesidad de enfoques individualizados. (14) Cui et al.
(2023), retomando el concepto de glucodensidad
introducido por Matabuena et al. (2021), aplicaron
técnicas basadas en distancia 2-Wasserstein y la media de
Fréchet, identificando tres clisteres de pacientes con
distintos niveles y variabilidad glucémica, desde un
control deficiente hasta un manejo mas estable.(12,15)

Kladov et al. (2023, 2024) aplicaron clustering jerarquico a
datos nocturnos de MCG, identificando patrones con y sin
hipoglucemia nocturna. Sus resultados mostraron
diferencias en el inicio, duracién y recuperacion de las
hipoglucemias. Posteriormente, demostraron que el
pre-clustering mejoraba la eficacia de modelos predictivos
como Random Forest y Gradient Boosted Trees. (16)

Konstantakopoulos et al. (2023) desarrollaron un modelo
de clustering personalizado con Mapas Autoorganizados
(SOM) para glucemias nocturnas, dividiendo los datos en
dos grupos principales (niveles bajos vs. altos).
Encontraron que el 58 % de los pacientes presentaba
hiperglucemia nocturna, lo que sugiere un riesgo
subestimado en el manejo clinico.(17)

En su tesis doctoral, Leén (2024) evalué muiltiples
algoritmos no supervisados (K-means, Gaussian Mixture,
SOM, BIRCH vy Fuzzy C-means), identificando seis
grupos clinicamente validados por expertos. Estos
clisteres diferencian pacientes con buen control (algunos
con riesgo de hipoglucemia matutina o fenémeno del
amanecer) frente a otros con mayor hiperglucemia
persistente, ofreciendo una base sélida para tratamientos
personalizados. (2)

Los estudios revisados muestran que el clustering permite
caracterizar  patrones glucémicos individuales y
colectivos, identificar subtipos de pacientes con DT1 y
mejorar la comprensién de la dindmica de la glucosa. En
conjunto, estas investigaciones evidencian el potencial de
esta técnica para apoyar la personalizacién de modelos
predictivos y el disefio de estrategias terapéuticas mas
dirigidas en el manejo de la diabetes.

3.2 Prediccién de hipoglucemias nocturnas
La prediccion de hipoglucemias nocturnas (HN) mediante

inteligencia artificial ha sido abordada principalmente con
enfoques de machine learning (ML) y deep learning (DL).

En los trabajos en los que se uso Machine Learning,
Afentakis et al. (2025) emplearon clasificadores binarios
basados en SVM y Random Forest, alcanzando un
rendimiento 6ptimo con SVM (ROC-AUC = 0.79;
sensibilidad 74-83%; especificidad 57-66%), validado en
datos de Dexcom y FreeStyle Libre. (1)

Berikov et al. (2022) mostraron que Random Forest fue el
algoritmo mas preciso en pacientes hospitalizados, con un
ROC-AUC de 0.97 a 15 minutos y 0.942 a 30 minutos,
destacando la relevancia de predictores clinicos como
HbAlc, proteinuria y dosis de insulina(9). Bertachi et al.
(2020)  utilizarton SVM 'y MLP en modelos
individualizados, reportando sensibilidades del 78.8% y
especificidades del 82.1%, con la estimacién de que més
del 70% de los eventos podrian evitarse (18).
Mosquera-Lépez et al. (2020) obtuvieron un ROC-AUC
del 77% con SVR y demostraron que su modelo podria
reducir hasta un 77% de eventos sin afectar el tiempo en
rango (19).

Otros estudios, como Jensen et al. (2020) (20), Vu et al.
(2019) (21) y Parcerisas et al. (2022) (22), confirmaron la
utilidad de LDA, Random Forest y modelos poblacionales
o personalizados, con ROC-AUC entre 0.77 y 0.84. Més
recientemente, Kladov et al. (2024) demostraron que el
uso de pre-clustering mejoraba el rendimiento predictivo
de RF y GBT en horizontes de 15-30 minutos (16). La
prediccion mediante aprendizaje profundo (DL) se ha
consolidado como una herramienta prometedora para la
prediccion de hipoglucemias al permitir la extraccion
automdtica de caracteristicas complejas y mejorar la
generalizacion en distintas poblaciones.

Shao et al. validaron un modelo basado en LSTM,
demostrando robustez en poblaciones con DT1 y DI2 y
entre diferentes etnias. Alcanzaron AUC >97 % para
hipoglucemia leve y >99 % para grave, superando a SVM
y RE con una especificidad del 88.4 % y sensibilidad del
90 % para hipoglucemia leve (23). Kozinetz et al.
desarrollaron CNN y MLP para prediccién nocturna en
DT1, confirmando que los modelos de DL pueden trabajar
con datos crudos y detectar automaticamente patrones
relevantes, aunque sin reportar métricas numéricas
detalladas (24). Katsarou et al. propusieron un modelo
ensemble (SVR + XGBoost), que redujo las predicciones
erréneas al 19 % en horizonte de 30 min, con un RMSE de
~15.5 mg/dL [3]. Otros trabajos con LSTM multitarea
alcanzaron hasta 98.1 % de aceptabilidad clinica en Clarke
Error Grid (zonas A+B) a 15 min (25).

Mufioz-Organero disefi6 un modelo hibrido RNN-LSTM
que emulaba procesos fisiolégicos, logrando RMSE <10
mg/dL en datos reales y <5 mg/dL en simulados (26)
Mujahid exploré modelos generativos (GAN, S25-GAN)
capaces de producir datos sintéticos clinicamente
realistas, que mejoraron la precisién de los modelos de
prediccién y alcanzaron un tiempo en rango (TIR) del 74.7
% en entornos simulados (27).

Ryu et al. aplicaron transformers (PatchTST, TS Mixer,
LTSF-N-linear) en pacientes con trastornos de glucégeno,
logrando un AUROC de 0.866 a 15 min y un NPV >90 %
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para horizontes de 45-60 min (28).Duckworth et al.
integraron aprendizaje explicable (XAI) con XGBoost y
SHAP, alcanzando rendimientos de vanguardia (AUROC
0.998 para hipoglucemia y 0.989 para hiperglucemia), con
horizontes de hasta 60 min (10).

Otros aportes incluyen los de Mohebbi, que mostré la
utilidad de MLP, CNN y LSTM en la prediccién de
glucosa y adherencia terapéutica (~80 % de precision)
(29); Rodriguez Ledn, quien comparé modelos lineales vs.
LSTM/CNN, encontrando que los primeros rendian
mejor en datos concentrados en un rango reducido (2); y
Thomsen et al., que aplicaron CNN con transferencia de
aprendizaje (CNN-TL) en DT2, reduciendo la tasa de
falsas alarmas al 5 %, aunque con
sensibilidad/especificidad algo menores que estudios

previos (30).

Finalmente, las revisiones sistematicas de Felizardo et al.
(2021), Mujahid et al. (2021) y Kulzer et al. (2024)
subrayan que los enfoques integradores de ML y DL
alcanzan sensibilidades entre 71-96%, especificidades
entre 62-91% y ROC-AUC de 0.62-0.97. Ademas,
destacan que el rendimiento predictivo tiende a ser mayor
en horizontes cortos (15-30 minutos) y que la fusién de
informacién (glucosa, insulina, actividad fisica y datos
clinicos) mejora la discriminacién (5.27.31).

4 MATERIAL Y METODOS

4.1 Dataset

El estudio utilizo el dataset T1DiabetesGranada (32), un
recurso multimodal, longitudinal y de acceso abierto
disponible bajo solicitud en el repositorio Zenodo. Este
conjunto de datos comprende 257,780 dias de registros
obtenidos durante un periodo de cuatro afios en una
cohorte de 736 pacientes con diabetes mellitus tipo 1
(DM1) de Granada, Espafa.

La base de datos incluye mediciones continuas de
glucosa (CGM), principalmente procedentes del
dispositivo FreeStyle Libre 2, que registra los valores de
glucemia cada 15 minutos. Ademds, incorpora
informacién demogrifica y clinica de los pacientes, lo
que permite un andlisis integral de los patrones
glucémicos y su relacién con variables clinicas relevantes.

4.2 Aprobacién ética y anonimizacién:

Antes de la recopilacién, se obtuvo la aprobacion del
Comité de Etica de Investigaciéon Biomédica de la
Provincia de Granada. Técnicos independientes del
Servicio de Tecnologias de la Informacion del Hospital
Universitario San Cecilio de Granada realizaron un
proceso de anonimizacién para eliminar informacién
confidencial, asignando a cada paciente un identificador
tnico.

4.3 Entorno computacional

El anélisis se llevé a cabo en Python 3.11 dentro de Google
Colab, utilizando NumPy y Pandas para la gestién de
datos, Matplotlib/Seaborn  para visualizacién y
Scikit-learn para clustering (K-means, Agglomerative,
GMM), evaluado con los indices de Silhouette y
Davies-Bouldin.

Para la prediccion de hipoglucemias nocturnas, se
aplicaron modelos supervisados (Regresiéon Logistica,
Random Forest, Gradient Boosting/XGBoost) y redes
neuronales (LSTM con TensorFlow /Keras). El desbalance
de clases se abordé mediante ponderacién de clases y
SMOTE. El rendimiento se evalué con AUROC, AUPRC,
sensibilidad, especificidad, PPV, NPV, Brier score, curvas
de calibracién y el andlisis del tiempo de anticipacién
efectivo entre la prediccién y la ocurrencia del evento de
hipoglucemia  nocturna.Todos los  andlisis se
documentaron en cuadernos de trabajo tipo Jupyter
Notebook (.ipynb), preservando la trazabilidad del
pipeline.

4.4 Preprocesamiento

Se llevaron a cabo tareas iniciales de limpieza, incluyendo
la eliminacién de filas duplicadas o con valores faltantes,
la recodificaciéon de variables y la estandarizacién de los
formatos de fecha.

Posteriormente, se realiz6 un preprocesamiento integral
de los archivos originales del repositorio (informacién de
pacientes, datos de monitorizacién continua de glucosa
(CGM) y pardmetros bioquimicos), armonizando los
nombres de las variables y eliminando campos no
informativos para el andlisis posterior.

Se convirtieron fechas a datetime, se calculd la edad al
inicio del seguimiento y se codificé el sexo (0 = mujer, 1 =
hombre). Para lo datos de monitorizacion continua de
glucosa (CGM), el archivo original contenia las series
temporales de glucosa intersticial medidas cada 15
minutos mediante sensores FreeStyle Libre durante un
periodo de hasta cuatro afios por paciente. Con el fin de
reducir la carga computacional y homogeneizar el
seguimiento, se seleccionaron tnicamente los primeros
100 dias de registros desde el inicio de monitorizacién de
cada individuo

A partir de estos registros se calcularon métricas globales
y especificas por franjas horarias, incluyendo la glucosa
media, desviacion estandar, coeficiente de variacion, TIR,
TBR1/2, TAR1/2, MAGE, GRI, é&reas de densidad
(hipo/normo/hiperglucemia), frecuencia de
hipoglucemias nocturnas y postprandiales, asi como la
tasa media de cambio de glucosa. Ademads, los datos
fueron estratificados en cinco intervalos horarios
(00:00-06:00,  06:00-13:00, 13:00-16:00, 16:00-20:00,
20:00-24:00) para capturar patrones circadianos.
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Los parametros bioquimicos (14 analitos clinicamente
relevantes) se agregaron a media por paciente y se
pivotaron a formato ancho. Los datasets preprocesados se
unificaron por Patient_ID; se imputaron faltantes con la
mediana y se aplicé winsorizacién (p1-p99) para atenuar
atipicos sin excluir sujetos. El resultado fue un dataset no
escalado con 736 pacientes y 68 variables (demogréficas,
bioquimicas y métricas CGM globales y por franjas),
preservando las unidades originales y listo para el
escalado y el clustering posterior.

4.5 Clustering

Se llevd a cabo un andlisis de agrupamiento no
supervisado con el objetivo de identificar fenotipos
glucémicos diferenciados en pacientes con diabetes
mellitus tipo 1, a partir de métricas derivadas de
monitorizaciéon continua de glucosa (CGM) y pardmetros
clinicos asociados.

El dataset inicial incluyé 736 pacientes con un total de 68
variables  (demograficas, bioquimicas y métricas
glucémicas globales y estratificadas por franjas horarias).
Con el fin de evaluar la influencia de las caracteristicas
seleccionadas en la calidad de la agrupacién, se
construyeron tres versiones del dataset:

o Version A (15 variables): métricas globales de CGM
de uso clinico habitual (glucosa media, desviaciéon
estdndar, coeficiente de variacién, TIR, TBR1/2,
TAR1/2, MAGE, GRI, areas KDE y recuento de
hipoglucemias nocturnas y postprandiales).

e Version B (50 variables): Version A mas métricas
estratificadas en cinco franjas horarias (00:00-06:00,
06:00-13:00, 13:00-16:00, 16:00-20:00, 20:00-24:00).

o Version C (63 variables): Version B mas 13
pardmetros  bioquimicos como  hemoglobina
glicosilada (HbAlc) , perfil lipidico, creatinina,
transaminasas, electrolitos, tirotropina (TSH) y &cido
arico).

El preprocesamiento incluyé imputacion de valores
faltantes mediante la mediana, winsorizacién (p1-p99)

para reducir la influencia de valores extremos,
posteriormente se realiz6 estandarizacion mediante
z-score.

Se evaluaron cuatro algoritmos de clustering: K-means (50
inicializaciones,  algoritmo Elkan), Agglomerative
Clustering, Gaussian Mixture Models (GMM) y DBSCAN
(e=0.5, 1.0 y 1.5; min_samples=5). Para los modelos
particionales y jerdarquicos (K-means, Agglomerativo y
GMM) se exploraron valores de k entre 2 y 6.

La calidad de los modelos se determindé mediante
métricas internas complementarias: el indice de Silhouette
(cohesion intra-claster) y el indice de Davies-Bouldin
(separacién inter-clister). Los resultados se ordenaron
segiin un ranking combinado (Silhouette decreciente +
Davies—Bouldin creciente), seleccionando los modelos con
mayor consistencia.

4.6 Prediccion de hipoglucemias

La predicciéon de hipoglucemias nocturnas se abordé
mediante dos estrategias metodoldgicas complementarias:
clasificacién binaria a partir de variables estructuradas, y
modelado secuencial/continuo de series temporales de
glucosa intersticial (CGM). Definiendo la variable
objetivo como la ocurrencia de =1 episodio de glucosa <70
mg/dL en el intervalo comprendido entre las 00:00 y las
06:00 horas

4.6.1 Clasificacion binaria a partir de variables
estructuradas

Para este enfoque se construyé un dataset estructurado a
nivel paciente que integré variables demogréficas,
bioquimicas y métricas derivadas de CGM en un total de
736 individuos.

La variable dependiente se defini6 de manera binaria
como la presencia (1) o ausencia (0) de al menos un
episodio hipoglucémico (<70 mg/dL) en la franja horaria
de 00:00 a 06:00 horas. Con el fin de evitar fuga de
informacién, se eliminaron del conjunto predictor las
métricas correspondientes a la franja nocturna (00:00 -
06:00), la variable de recuento de hipoglucemias
nocturnas, la etiqueta de claster y todas las métricas
globales de control glucémico (media, desviacion
estandar, coeficiente de variacion, TIR, TBR, TAR, MAGE,
GRI, éareas KDE y frecuencia de hipoglucemias
postprandiales).

Sobre este conjunto se entrenaron algoritmos de
clasificacién supervisada: Random Forest (300 arboles),
Gradient Boosting y XGBoost. El entrenamiento se llevé a
cabo mediante validacién cruzada estratificada por
paciente (GroupKFold, k=5). Para abordar el desbalance de

clases se aplic6 SMOTE (Synthetic Minority
Oversampling Technique).

La evaluaciéon incluyé6 métricas de rendimiento
discriminativo (AUROC, AUPRC, sensibilidad,

especificidad, precisién, Fl-score) y de calibracién (Brier
score, curvas de calibracion).
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Modelo Parametros Validacién Manejo de Meétricas La evaluacién incluyé tanto métricas discriminativas
principales desbalance (AUROC, AUPRC, sensibilidad, especificidad, Fl-score)
Random  n_estimators=300, Validacién SMOTE en AUROC, como métricas de regresj(’)n (RMSE, MAE, MAPE,
Forest criterion=Gini, cruzada conjunto de AUPRC, intervalos de confianza bootstrap al 95%). Ademas, se
max_depth=None, estratificada entrenamien Sensibilidad, iderd 1 . d .. .. i .
min_samples_split="  por paciente  to Especificidad, FOD'SI ero e/ _tlemp_o_ e antl(.:lPaCIOn e eCtIV.O como
2, bootstrap=True,  (Group Fl1, Brier score, indicador clinico adicional, definido como el intervalo
random_state=42 KFold, k=5) curvas de entre la prediccion positiva y la primera lectura <70
cahbracmn, mg/dL
matriz de
confusion
Gradient n_estimators=300, GroupKFold SMOTE en  AUROC,
Boosting  learning_rate=0.1, (k=5) conjunto de  AUPRC,
max_depth=3, entrenamien sensibilidad,
subsample=1.0, to especificidad,
loss=log_loss, precision, F1 Regulariza
random_state=42 Model . Parametros g Manejo de L.
— - Entrada / Arquitectura L. ciény Meétricas
XGBoost  objective=binary:lo GroupKFold SMOTE + AUROC, principales validacién desbalance
gistic, (k=5) class_weight ~AUPRC,
eval_metric=auc, en Fl-score, o AUROC,
n_estimators=300, entrenamien  Brier score, Ventana= 16  pasos Optimizer=Ad .EarIyStopp AU?RF'
eta=0.1, to sensibilidad (4h),  Horizonte=120 ™™ (r=0.001); ing ) sensibilida
max_depth=6, min; LSTM(64) — loss=binary_cr (paciencia= class_weight d,
subsample=0.8, especificida LSTM Dense(32, ReLU) — ossentropy; 5); o en la/ ft?ncwn especificida
colsample_bytree=0 d, matriz de Dropout(0.3) R epochs=50; Validacion de pérdida d,' F1,
.8, A=l  a=0, confusién Sigmoid batch=64 80/20  por tiempo  de
random state=42 paciente anticipacio
= n
Tabla 1. Clasificacién binaria a partir de variables estructuradas Ventana=16 pasos (4h),
Horizonte=120  min; Adam EarlyStopp AUROC,
ConvlD(32, kernel=3, (Ir=0.001); ing AUPRC,
. . . CNN-1 RelU) — loss:'bina; or (paciencia= class_weight Fl-score,
4.6.2 Modelado secuencial/continuo de series D MaxPoolingID(2)  — = Y- 5); en la funcién sensibilida
temporales de CGM Dropout(0.3) - epochszSpg " Validacién de pérdida  d,
Dense(64, ReLU) —  ° o ) ! 80/20  por especificida
. ioemoi ient d
En este segundo enfoque se emplearon directamente los Sigmoid pacente
registros crudos de glucosa intersticial obtenidos py—
mediante monitorizacién continua de glucosa (CGM), Regresi, . . . . Validacin NO aplica MAE,
muestreados cada 15 minutos. Se construyeron ventanas ¢n rediccion dge gucosasim - Valgacion . oblema de MAPE,

. . . . . futura a 30, 60, 120 min regularizaciéon 80/20 L,
deslizantes de 4 horas de historia glucémica (16 lineal regresién)  Clarke
mediciones), seguidas de un horizonte de prediccién de 2 Error Grid
horas (8 mediciones). La etiqueta binaria fue positiva si en Ao EarlyStopp e
dicho horizonte se registraba al menos un valor <70 . Dense®h, RelU) — (=0.001); ;nidema: No  aplica MAPE,
mg/dL. Mip Dense( ReLU) — loss=MSE; 1%) (problema de Clarke

Dropout(0.2) — Linear epochs=100; Val,i dacion regresion) Error Grid,
Se implementaron dos arquitecturas de deep learning en batch=128 1C95%
80/20 (bootstrap)

TensorFlow/Keras:

e LSTM (Long Short-Term Memory): 64 unidades,
capa intermedia de 32 neuronas con activacién ReLU,
regularizacion mediante dropout (0.3) y salida
sigmoide.

e CNN-1D: 32 filtros convolucionales, max-pooling,

dropout, capa densa de 64 neuronas y salida sigmoide.

Ambos modelos fueron entrenados durante 50 épocas
(batch_size=64), aplicando early stopping con paciencia de
cinco épocas y validacién en conjunto independiente (20%
por paciente).

Complementariamente, se desarrolld un enfoque de
prediccién continua orientado a estimar los valores
futuros de glucosa a 30, 60 y 120 minutos en horario
nocturno. Para ello se evaluaron un modelo de regresién
lineal y una red neuronal multicapa (ANN-MLP),
empleando métricas de error (MSE, RMSE, MAE, MAPE)
e incorporando el Clarke Error Grid como indicador
clinico de seguridad.

Tabla 2. Modelado secuenciallcontinuo de series temporales de
CGM

5 REesuLtADOS

Se presentan los hallazgos obtenidos tras la aplicaciéon de
técnicas de clustering no supervisado y modelos de
predicciéon de hipoglucemias nocturnas en pacientes con
diabetes mellitus tipo 1 (DM1).

5.1 Clustering de patrones glucémicos para identificar
fenotipos diferenciados.

La aplicaciéon de algoritmos de clustering no supervisado
sobre el dataset unificado permiti6 identificar
agrupaciones diferenciadas de pacientes con diabetes
mellitus tipo 1 en funcién de sus perfiles glucémicos y
métricas derivadas de la monitorizacién continua de

glucosa (CGM).
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Se evaluaron diferentes configuraciones de K-means,
Gaussian Mixture Models (GMM) y Agglomerative
Clustering, con un nimero de cldsteres entre 2 y 6. El
indice de Silhouette y el coeficiente de Davies—Bouldin
fueron utilizados como métricas de validacién interna.
(Tabla 3)

Indice / Algoritmo k=2 k=3 k=4 k=5 k=6
Versién A

Agglomerative 0.301 0.309 0.190 0.203 0.206
GMM 0.288 0.288 0.237 0.231  0.231
K-means 0.308 0.328 0.268 0.245 0.252
Versién B

Agglomerative 0.230  0.190 0.129 0.129  0.120
GMM 0.165 0.168 0.168 0.174 0.170
K-means 0224 0.196 0.173 0.179 0.173
Versién C

Agglomerative 0.162 0.115 0.100 0.098  0.094
GMM 0.155 0.137 0.121 0.130  0.116
K-means 0.183 0.148 0.130 0.133  0.115

Tabla 3. Resultados de los indices de validacion interna segiin
algoritmo y mniimero de cliisteres (k = 2-6) Los valores
representan la media de la métrica de Silhouette para cada
combinacién de algoritmo de clustering (k-means, agglomerative y
Gaussian Mixture Models) y nimero de clasteres (k = 2-6),
evaluados en tres versiones diferentes de preprocesamiento.

El modelo final correspondié a K-means con k=3 aplicado
a la Versién A, que alcanzé un silhouette medio de 0,33 y
un Davies—Bouldin de 1,13. Este modelo no solo presenté
un rendimiento estadisticamente robusto, sino que
también permiti6 una interpretacién clinica clara.

H%atmap de indices Silhouette por algoritmo y nimero de clisteres
-,E 0.32
£ 0.203 0.206
S 0.30
o U
g 0.28 %
o =]
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£= 0.231 0.231 026 =
o o n
o ]
< -0.24 5
=
" £
= -0.22
O 0.245 0.252
£
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Figura 1. Mapa de calor de indices Silhouette de algoritmos en
version A

Método Numero de indice Indice
clusteres (k) Silhouette Davies-Bouldin
K-means 3 0.328 1.131
K-means 4 0.268 1.104
Agglomerative 3 0.309 1.151

Tabla 4. Mejores combinaciones de algoritmos y niimero de
cliisteres segiin indices de validacion interna Aunque K-means
con k=4 presenta el Davies-Bouldin mas bajo, el valor de
Silhouette fue considerablemente inferior. E1 modelo K-means
con k=3 se seleccioné como la solucién éptima de clusterizacion
por su mayor equilibrio entre cohesién interna y separacién
entre grupos.

Los modelos con mayor niimero de clisteres tendieron a
fragmentar excesivamente los grupos, disminuyendo la
cohesién interna.

La representacion bidimensional mediante andlisis de
componentes principales (PCA) explicéd el 82,7% de la
varianza total y evidencio tres conglomerados (Figura 2) ,
reforzando la utilidad clinica de esta estratificacion.

PCA 2D por clister

8 0
1
6 2

PC2 (31.2% var)
N

=50 =25 0.0 25 5.0 7.5

PC1 (51.5% var)

Figura 2. Representacion bidimensional mediante andlisis de
componentes principales (PCA) de los tres clisteres identificados
en pacientes con diabetes mellitus tipo 1 (k=3)

En conjunto, la clusterizaciéon permitié identificar tres
fenotipos clinicamente relevantes que reflejan perfiles

metabdlicos  diferenciados y podrian orientar la
implementacién de estrategias terapéuticas
personalizadas.
Tamafio de clisteres (k=3)
400

W
[=}
o

Ndmero de pacientes
= [
[=] o
o o

co Cl c2
Clister

Figura 3. Recuento de pacientes por clister en el modelo final
(KMeans, k=3, Version A). Recuento de pacientes por chister: CO =
383,C1= 199, C2 =154

La importancia relativa de las variables (Tabla 5) mostré
que las métricas con mayor peso en la diferenciacion
interclister fueron el recuento de hipoglucemias
nocturnas (172.3), el recuento de hipoglucemias
postprandiales (75.6) y la glucosa media (56.3). Por el
contrario, el indice de riesgo glucémico (GRI) y las areas
de densidad KDE mostraron escasa relevancia.
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Variable Distancia entre Variable Claster 0 Cluster1  Clister 2
centroides

Mean_glucose -0.41 1.23 -0.58
Nocturnal_hypo_count 172.27 Std _gl_fcose -0.62 101 0.24
P°StPr““;‘“‘“‘°‘1—]“YP°—°°“‘“t ;Z'gz CV_glucose 054 023 1.06
mean_glucose .
TIR % 28.78 GRI -0.49 1.10 -0.21
TAR1 % 28.75 MAC:')E -0.46 0.67 0.28
Ktd_glucose 2755 TIR_% 0.61 -1.19 0.02
TAR2_% 21.49 TBR1_% -0.41 -0.39 1.52
MAGE 15.63 TBR2_% -0.41 -0.22 1.31
CV_glucose 10.95 TAR1_% -0.47 1.24 -0.44
TBR1 % 8.63 TAR2_% -0.55 1.28 -0.28
TBR2 % 3.20 Kde_hypo_area -0.31 -0.51 1.42
GRI 160 Kde_normo_area 0.61 -1.19 0.02
Kde normo_area 0.28 Kde_hyper_area -0.45 1.21 -0.44
Kde h 055 Nocturnal_hypo_count -0.32 -0.37 1.27
Kde_hyper_area 0'07 postpradial_hypo_count -0.31 -0.36 1.24

e_hypo_area .

Tabla 5. Importancia relativa (distancia entre centroides) de las ~ Tabla 6. Valores estandarizados de los centroides en cada cliister (k=3)
variables en la diferenciacion de cliisteres.

Perfiles de centroides - Version A k=3

El analisis de valores estandarizados de centroides (Tabla ) L —— 0
e ez . - wu
6) permitié caracterizar cada cluster: P - a
—— C2
, N . 5o
o Cluster 0 (n=383, perfil equilibrado): mejor control =
glucémico, con TIR% elevado (0.61), mayor tiempoen & -1
normoglucemia (kde_normo_area = 0.61), glucosa _
. . . 11 P e v U Fow R KR LR s oo og g
media baja (-0.41) baja variabilidad y minima €880 2 Nt LS55
. . . - X o x X o
frecuencia  de  hipoglucemias  nocturnas o 22 2 *F @@ gg g El 5 o o
postprandriales y de hiperglucemias. Representa a - 255588
. . . wn L C
pacientes con control estable y cercano a los objetivos g 3 o -
clinicos. 22w
25
v —
, o 1 - =
o C(Cluster 1 (n=199, perfil hiperglucémico): glucosa g

media (1.23) y TAR elevados TAR1% (1.24) y TAR2%

(1.27), TIR reducido (-1.19) y escasa hipoglucemia. .

Refleja un perfil de hiperglucemia crénica sostenida,

con bajo riesgo de hipoglucemia, pero mayor riesgo Figura 4. Perfiles de centroides estandarizados (k=3)
de complicaciones micro y macrovasculares.

e Cluster 2 (n=154, perfil hipoglucémico/variable):
caracterizado por alta variabilidad glucémica
(CV_glucose = 1.06, MAGE = 0.28), valores muy
elevados en TBR1% (1.51), TBR2% (1.31), asi como
mayor frecuencia de hipoglucemias nocturnas (1.27)
y postprandiales (1.24). Este grupo representa un
perfil de alto riesgo agudo por hipoglucemias
recurrentes.

La visualizacién de los centroides estandarizados (Figura
4, Figura 5) y los graficos radar (Figura 6) refuerza la
existencia de tres fenotipos glucémicos clinicamente
relevantes.
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Mapa de calor de centroides - Versién A k=3
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Figura 5. Mapa de calor de centroides estandarizados (Versiéon A,
k=3)

Perfiles de Centroides (escalado) polRlifster - Grafico de Radar
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Figura 6. Grdfico radar de centroides escalados correspondientes a los
tres clisteres identificados en pacientes con diabetes mellitus tipo 1
mediante andlisis de agrupamiento no supervisado.
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Figura 7. Dispersion de pacientes por clister en funcion del niimero
de hipoglucemias nocturnas y postprandiales

Este analisis confirma que la clusterizaciéon no
supervisada es capaz de identificar subgrupos
heterogéneos y clinicamente interpretables dentro de la
poblacién con diabetes tipo 1. Mientras que el Cldster 0
representa un control aceptable, el Claster 1 identifica a
pacientes con hiperglucemia persistente y riesgo crénico,
y el Clister 2 concentra a los individuos con mayor riesgo
de eventos hipoglucémicos nocturnos y postprandiales,
lo que sugiere la necesidad de estrategias terapéuticas
diferenciadas (ajuste de insulina, educacién diabetolégica,
uso de sensores con alarmas predictivas).

5.2. Prediccién de hipoglucemias nocturnas

5.2.1 Clasificacién binaria de hipoglicemias nocturna
con algoritmos clasicos y deep learning.

El primer enfoque se centré en un dataset estructurado a
nivel paciente, integrando variables clinicas, bioquimicas
e indicadores de control glicémico de CGM excluyendo
aquellos que incluyen las franjas nocturnas para evitar
fuga de informacién.

Para evitar fuga de informacién (data leakage) se
eliminaron del conjunto predictor: todas las métricas
globales (media, SD, CV, TIR/TBR/TAR, MAGE, GR],
dreas KDE) y el recuento de hipoglucemias; todas las
variables de la franja 00:00-06:00 (la misma ventana usada
para etiquetar el evento) y la etiqueta de clister.Ademas,
se us6 validacion por grupos (GroupKFold vy
GroupShuffleSplit) para garantizar independencia por
paciente, y SMOTE dentro del pipeline (tras el split) para
mitigar el desbalance de clases.

En los modelos tabulares se emplearon configuraciones
conservadoras y robustas: Random Forest con 300
arboles, Gradient Boosting con pérdida logistica, y
XGBoost. Con objetivo binario y métrica AUC
(profundidad y tasa de aprendizaje moderadas, y
submuestreo/colsample por darbol para controlar
sobreajuste).

En el enfoque temporal (CGM) se definieron ventanas
deslizantes de 4 h (16 muestras cada 15 min) y horizonte
de 2 h, acorde a la préctica clinica (tiempo de reaccién
antes del suefio y primeras horas de la noche) y a la
literatura de prediccién de eventos CGM; se compararon
LSTM (dependencias largas) y CNN-1D (patrones
locales), con dropout, early stopping y batch moderado.

Incluso sin utilizar directamente la informacién nocturna,
el sistema pudo identificar con buena precision a los
pacientes en riesgo de hipoglucemia durante la noche, lo
que resalta la relevancia de métricas diurnas y
bioquimicas como predictores indirectos.

Los modelos de clasificacién supervisada mostraron
rendimientos aceptables, siendo XGBoost el mas robusto
(AUROC = 0,81; AUPRC = 0,63), seguido de Random
Forest (AUROC = 0,78) y Gradient Boosting (AUROC =
0,75). El manejo del desbalance mediante SMOTE y pesos
de clase mejord la sensibilidad en todos los modelos.
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Los modelos secuenciales con CGM alcanzaron los
mejores AUROC (CNN_CGM 0,917; LSTM_CGM 0,910),
mientras que los modelos tabulares mostraron mejor
precision en clase positiva (PR-AUC y F1), lo que es
esperable en escenarios desequilibrados (baja prevalencia
del evento). En concreto, XGBoost obtuvo la mejor
PR-AUC (0,820) y Random Forest el mejor F1 al umbral
optimo (0,788). Las diferencias de AUROC entre modelos
fueron modestas (<0,03).

Curvas ROC comparativas
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—— XGBoost (AUC = 0.90)
RandomForest (AUC = 0.90)

—— GradientBoosting (AUC = 0.89)

—— LSTM_CGM (AUC = 0.91)

—— CNN_CGM (AUC = 0.92)

0.2
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Figura 8. Curvas ROC comparativas para la prediccion de
hipoglucemias nocturnas.

costa de precisién al operar con un umbral éptimo bajo
(= 0,10), mientras que Random Forest ofrecié un
compromiso mas equilibrado precision/recall (F1 =
0,788) con un umbral operativo = 0,47. Estas diferencias
sugieren priorizar Random Forest cuando se desee
limitar falsas alarmas y XGBoost cuando se busque
maxima deteccién temprana.

Modelo Accuracy Precision Sensibilidad F1
Random Forest 0,858 0,809 0,760 0,784
XGBoost 0,831 0,755 0,740 0,747

Gradient Boosting 0,818 0,735 0,720 0,727

AURO PR-AU Umbral Accura Precisi Sensibili

Modelo C C optimo cy on dad F
Random Forest (0,902 0,806 0,473 0,858 0,796 0,780 0,788
XGBoost 0,897 0,820 0,101 0,824 0,688 0,880 0,772
Gradient Boosting 0,886 0,794 0,423 0,824 0,731 0,760 0,745
LSTM_CGM 0,910 0,723 0,763 0,938 0,743 0,579 0,651
CNN_CGM 0,917 0,725 0,745 0,937 0,727 0,592 0,652

Tabla 7. Métricas principales a umbral 6ptimo por F1 en test.

En términos de discriminacién global (AUROC), la
arquitectura convolucional CNN_CGM mostré el mejor
desempeiio (AUC = 0,917), seguida de LSTM_CGM
(AUC = 0,910). Sin embargo, ante el desbalance de clases,
los modelos tabulares (XGBoost y Random Forest)
alcanzaron PR-AUC y F1 superiores, reflejando mayor
precision en la identificacién de la clase positiva. En
cuanto a sensibilidad, XGBoost maximizé el recall (0,88) a

Tabla 8. Métricas a umbral 0,5

Con umbiral fijo 0,5, Random Forest es el mas consistente.
XGBoost tiende a requerir umbrales méas bajos si se
prioriza sensibilidad.

Con umbral 0,5, Random Forest mantuvo el rendimiento
mas estable (accuracy 0,86; F1 0,78). Estos resultados
sostienen que, para minimizar falsas alarmas nocturnas,
un modelo tipo Random Forest es preferible; si se prioriza
la deteccion temprana, XGBoost permite operar con
umbrales bajos. Las redes secuenciales, pese a su AUROC
superior, requieren ajuste de umbral y calibracién
adicionales para maximizar utilidad clinica en un
escenario desbalanceado.

5.2.2. Prediccion de hipoglicemias con series temporales
usando horizontes de prediccion

En la evaluacién de la prediccién continua nocturna a 30,
60 y 120 minutos (ventana histérica de 4 horas), se
observé un incremento del error a medida que se amplia
el horizonte de prondstico, con un desempefio
consistentemente superior del modelo ANN-MLP frente a
la regresion lineal.

En términos de error cuadréatico medio de raiz (RMSE,
media bootstrap e 1C95%), ANN-MLP alcanzé 22,8
mg/dL (IC95%: 22,5-23,0) a 30 min, 324 mg/dL
(32,2-32,6) a 60 min y 47,5 mg/dL (47,2-47,7) a 120 min;
por su parte, la regresién lineal obtuvo 23,7 mg/dL
(23,5-23,9), 33,6 mg/dL (33,4-33,8) y 48,8 mg/dL
(48,6-49,0) en los mismos horizontes.

Estos resultados indican que, con una historia glucémica
de 4 horas, el sistema ofrece precisién aceptable a 30-60
minutos, mientras que a 120 minutos el error crece de
forma esperable por la mayor incertidumbre fisiolégica y
conductual propia del periodo nocturno.
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RMSE por horizonte (IC 95% bootstrap) - target nocturno
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Figura 9. RMSE por horizonte con IC95% (bootstrap)

Desde la perspectiva de seguridad clinica, evaluada con el
Clarke Error Grid, el porcentaje de predicciones en zonas
A+B (errores clinicamente aceptables) fue elevado a corto
plazo y descendente con el horizonte. En concreto,
ANN-MLP mantuvo 90,1% (IC95%: 89,9-90,8) a 30 min,
81,0% (80,8-81,9) a 60 min y 66,9% (66,7-67,4) a 120 min;
la regresion lineal mostré 88,7% (88,6-89,0), 77,9%
(77,8-78,3) y 63,9% (63,7-64,4), respectivamente.

Este patrén sugiere que las predicciones a 30 min son
altamente seguras, las de 60 min mantienen una utilidad
clinica aceptable, y las de 120 min requieren
interpretacién cautelosa o integraciéon con umbrales
conservadores y reglas clinicas.

% A+B por horizonte (IC 95% bootstrap) - target nocturno

0 | —§- ANN_MLP
& Linear
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Figura 10. % en zonas A+B (Clarke) por horizonte con IC95%: aprecia

El andlisis de wvariabilidad interpaciente mostrd
heterogeneidad del rendimiento, con ensanchamiento del
rango intercuartilico a medida que crece el horizonte. A
nivel de mediana por paciente (IQR), ANN-MLP registré
20,7 [17,6-26,2] mg/dL a 30 min, 29,9 [25,1-36,9] mg/dL a
60 min y 44,3 [36,6-54,7] mg/dL a 120 min; la regresién
lineal alcanzé 21,7 [18,4-27,3], 30,9 [259-38,6] y 45,7
[38,5-54,9] mg/dL, respectivamente. Estos resultados
refuerzan la conveniencia de ajustes personalizados por
paciente (p. ej., calibracion de umbrales o integracion de
covariables clinicas) para maximizar la utilidad préctica del
sistema.

Modelo o
120 | EER ANN_MLP o
B Linear
100
5 0
i g
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]
g
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a o © 8 E
5
40 E o
20
] &0 120
Haorizonte de nredicrian (min
Figura 11 RMSE mediano por paciente con su IQR.
PH Modelo MSE_me MSE_IC95 MSE_IC9 larke A+B_ larke A+B_IC larke_A+B_IC
min) dia _inf 5sup media (%) 95_inf 95_sup
(mg/dL)
30 NNML 22751 22547 22968 90.055 89.921 90.834
P
30 tegresion 32391 32201 32.603 81.022 80.846 81.921
lineal
60 NN.ML 47462 47.239 47.685 66.919 66.705 67.378
P
60 ‘egresion 23662 23456 23.877 88.745 88.604 88.917
lineal
120 ‘NN.ML 33616 33421 33.816 77.943 77.767 78.258
P
120 ‘egresion 48779 48566  48.999 63.913 63.70 64.374

lineal

con sus respectivos IC95%, la caida progresiva del porcentaje A+B al Tabla 9 Prediccion continua nocturna: RMSE y % Clarke A+B por
aumentar el horizonte y la ventaja sostenida de ANN-MLP frente al horizonte (media e IC95% bootstrap)

modelo lineal.
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La Tabla S1 con el RMSE mediano [IQR] por paciente a 30,
60 y 120 minutos en ambos modelos, ttil para explorar
escenarios de personalizacién y estratificacién por perfiles
clinicos.

PH Modelo RMSEmediana RMSE_Q1 RMSE_
(min) (mg/dL) Q3

30 ANN_MLP 20.7 17.6 26.2

30 Regresion lineal 21.7 184 27.3

60 ANN_MLP 29.9 25.1 36.9

60 Regresion lineal 30.9 25.9 38.6
120 ANN_MLP 443 36.6 54.7

120 Regresion lineal 45.7 38.5 54.9

Tabla S1 RMSE mediano por paciente (IQR)

Las Figuras 10-12 ilustran el Clarke Error Grid por
horizonte. A 30 minutos, la nube de puntos se concentra
alrededor de la identidad y dentro de la banda de +20% (y
20 mg/dL si glucosa <70 mg/dL), consistente con el 90%
en zonas A+B.

Zona A

Zona B
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Figura 10. Clarke Error Grid (zonas A-E) en horizonte nocturno de 30
min: comparacion ANN-MLP vs. regresion lineal
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Figura 11. Clarke Error Grid (zonas A—E) en horizonte nocturno de 60
min: comparacion ANN-MLP vs. regresion lineal

A 60 minutos, se observa una dispersion moderada,
manteniendo un 81% en A+B; a los 120 minutos, la
dispersién aumenta, con 66,9% en A+B, reflejando la
degradacién esperada del rendimiento con el tiempo.
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Figura 12. Clarke Error Grid (zonas A-E) en horizonte nocturno de
120 min: comparacion ANN-MLP vs. regresion lineal

En conjunto, los hallazgos apoyan que la combinacién de
ventanas histéricas de 4 h y horizontes de 30-60 min
proporciona predicciones clinicamente ttiles (errores
moderados y alta proporcién en Clarke A+B), mientras
que a 120 min se impone una interpretacién cauta y la
conveniencia de integrar reglas clinicas y/o umbrales de
alerta més estrictos.

La ventaja sistemdtica de ANN-MLP, aunque de
magnitud discreta, sugiere que la captura de relaciones no
lineales y patrones de dindmica glucémica afiade valor
respecto a un enfoque puramente lineal; no obstante, la
variabilidad entre pacientes y los IC95% mads amplios a
horizontes largos justifican evaluar calibracién por
paciente, seleccién de punto operativo (p. ej., FPR objetivo
nocturno) e incluso modelos hibridos que combinen la
seflal secuencial con variables estructuradas para
optimizar la utilidad clinica en préctica real.

6 DISCUSION

El presente estudio aborda desafios criticos en el manejo
de la Diabetes Mellitus Tipo 1 (DM1), como la
heterogeneidad de los perfiles glucémicos y la prediccion
de hipoglucemias nocturnas (HN), aprovechando la
monitorizacién continua de glucosa (MCG) y técnicas
avanzadas de Inteligencia Artificial (IA) y Aprendizaje
Automatico (AA).

En el Clustering de patrones glucémicos, nuestra
investigaciéon identific6 tres fenotipos glucémicos
distintos en pacientes con DM1: un grupo equilibrado
(52,0%), uno  hiperglucémico (27,0%) 'y otro
hipoglucémico con alta variabilidad (21,0%).
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Las variables méas discriminantes para esta diferenciaciéon
fueron el recuento de hipoglucemias nocturnas, el
recuento de hipoglucemias postprandiales y la glucosa
media. Este hallazgo subraya la relevancia de los eventos
hipoglucémicos especificos para la estratificaciéon de
riesgo en DM1.

Estos resultados concuerdan con la tendencia en la
literatura que busca estratificar pacientes con DM1
mediante técnicas de clustering para personalizar
terapias. Por ejemplo, Chan et al. (2023) utilizaron el
algoritmo Dynamic Time Warping (DTW) para extraer
seis perfiles de variabilidad glucémica diferentes a partir
de datos de FreeStyle Libre, cubriendo desde glucemias
en rango hasta tendencias hipo o hiperglucémicas, con el
objetivo de disefiar vias terapéuticas personalizadas. De
manera similar, Contador Pachén (2021) emple6 el
método CHAID para clasificar perfiles de glucosa segtn
el dia de la semana y franjas horarias, revelando
diferencias y dependencias significativas especificas para
cada paciente, lo que refuerza la necesidad de enfoques
individualizados. La identificacién de tres clisteres en
nuestro trabajo es comparable a los hallazgos de Cui et al.
(2023), quienes, basandose en el concepto de
glucodensidad de Matabuena et al. (2021), identificaron
también tres clisteres de pacientes con distintos niveles y
variabilidad glucémica.

Sin embargo, el niimero de clisteres puede variar; por
ejemplo, Leén (2024) identificé seis clisteres utilizando
diversos algoritmos no supervisados, distinguiendo
pacientes con buen control de aquellos con hiperglucemia
persistente. La consistencia en el uso de técnicas de
agrupamiento para entender la heterogeneidad y la
dindmica de la glucosa en DM1 es un punto fuerte de
nuestro estudio.

En cuanto al segundo objetivo de nuesa la predicciéon de
hipoglucemias nocturnas (HN) segundo objetivo de
nuestro estudio, debido a su elevada frecuencia y a las
graves complicaciones asociadas. Hemos explorado dos
estrategias metodolégicas complementarias: clasificacion
binaria a partir de variables estructuradas y modelado
secuencial/continuo de series temporales de glucosa
intersticial (CGM).

En la clasificacion binaria utilizando variables
estructuradas, los algoritmos de Random Forest y
XGBoost mostraron un rendimiento robusto. Random
Forest logré el mejor equilibrio con un Fl-score de 0,788 y
un AUROC de 0,902, con una especificidad del 0,85 y una
sensibilidad del 0,780. Por su parte, XGBoost maximiz6 la
sensibilidad (0,88) con un PR-AUC de 0,820, lo que
sugiere su idoneidad cuando la detecciéon temprana es
prioritaria, incluso a expensas de una mayor tasa de falsos
positivos.

Estos resultados son altamente competitivos en
comparacion con la literatura. Por ejemplo, Afentakis et
al. (2025) reportaron un AUROC de aproximadamente
0,79 para SVM, con sensibilidades entre 74-83% y
especificidades entre 57-66%, mientras que Bertachi et al.

(2020) obtuvieron = sensibilidades del 78,8% 'y
especificidades del 82,15% con SVM en modelos
individualizados.

En el Random Forest presenta un AUROC superior y una
especificidad destacable. Otros estudios como los de
Jensen et al. (2020) y Vu et al. (2019) mostraron AUROC
entre 0,77 y 0,84, lo que posiciona nuestros modelos entre
los de vanguardia. Berikov et al. (2022) obtuvieron un
ROC-AUC de 0.97 a 15 minutos y 0.942 a 30 minutos con
Random Forest en pacientes hospitalizados, que son
horizontes méas cortos que la ventana de 00:00-06:00
utilizada en nuestro trabajo.

Para el modelado secuencial de series temporales de
CGM, la CNN-1D y LSTM obtuvieron resultados muy
prometedores, con un AUROC de 0917 y 0910
respectivamente. Estos modelos de aprendizaje profundo
son capaces de trabajar con datos crudos y detectar
automdticamente patrones relevantes. Aunque la
CNN-1D y LSTM mostraron un AUROC superior, los
modelos tabulares (Random Forest y XGBoost) alcanzaron
PR-AUC y Fl-score més altos, lo que refleja una mayor
precision en la identificacion de la clase positiva en un
escenario de desbalance de clases.

La capacidad de la CNN-1D para capturar patrones
locales en series temporales es una ventaja, y su
rendimiento es comparable a otras arquitecturas de DL
que se han mostrado ttiles en la prediccién de glucosa.
Mohebbi (2021) también destacé la utilidad de MLP, CNN

LSTM en la prediccion de glucosa, alcanzando
alrededor del 80% de precisiéon. Es importante sefialar
que, aunque Duckworth et al. (2024) lograron un AUROC
excepcional de 0.998 para la hipoglucemia con XGBoost y
SHAP en horizontes de hasta 60 minutos, nuestro estudio
valida el rendimiento en una poblacién y contexto
diferentes, ofreciendo una alta precision en la
identificacion de HN durante la ventana de suefio
completa.

En la prediccién continua de glucosa nocturna (a 30, 60 y
120 minutos), la ANN-MLP super6 a la regresioén lineal,
con un RMSE de 22,8 mg/dL a 30 minutos y una alta
proporcion en las zonas A+B de la cuadricula de error de
Clarke (90,1% a 30 min, 81,0% a 60 min, 66,9% a 120 min).
Estos resultados indican que la captura de relaciones no
lineales y patrones de dindmica glucémica mediante
ANN-MLP anade valor frente a un enfoque puramente
lineal.
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La utilidad clinica de las predicciones disminuye con
horizontes mds largos, requiriendo una interpretacién
mas cautelosa a 120 minutos. Mufioz-Organero (2020)
disefi6 un modelo hibrido RNN-LSTM con RMSE <10
mg/dL en datos reales, aunque la comparacién directa es
compleja debido a las diferencias en la naturaleza de los
conjuntos de datos y la definicién exacta de la tarea de
prediccién. Las revisiones sistemédticas de Felizardo et al.
(2021), Mujahid et al. (2021) y Kulzer et al. (2024) han
establecido que los enfoques de ML y DL pueden lograr
sensibilidades de 71-96%, especificidades de 62-91% y
ROC-AUC de 0.62-0.97, en cuyo rango se encuentran y
destacan nuestros resultados.

En resumen, este trabajo demuestra el potencial de la
combinacién de técnicas de clustering para la
caracterizacion de fenotipos glucémicos y de modelos de
ML y DL para la prediccién de hipoglucemias nocturnas,
ofreciendo un enfoque prometedor para el manejo
personalizado de la diabetes.

6.1 Limitaciones

Este estudio, si bien ha proporcionado hallazgos
significativos, presenta ciertas limitaciones que deben ser
consideradas al interpretar sus resultados y al planificar
futuras investigaciones:

Caracteristicas del dataset: El estudio se bas6é en el
conjunto de datos T1DiabetesGranada, que, aunque amplio
y multimodal, corresponde a una cohorte localizada en
Espafia. Esto puede limitar la generalizacién de los
resultados a poblaciones con caracteristicas étnicas,
dietéticas o sistemas de salud diferentes.

Enfoque nocturno: Los modelos se disefiaron
especificamente para predecir hipoglucemias nocturnas
(00:00-06:00). Por tanto, su aplicabilidad a hipoglucemias
diurnas o postprandiales queda fuera del alcance de este
trabajo, aunque los cldsteres identificados sugieren la
existencia de fenotipos de riesgo que abarcan distintos
momentos del dia.

Horizonte de prediccion: La precisién y seguridad clinica
de los modelos se redujo notablemente en horizontes
largos (120 min), lo que limita su utilidad a predicciones
de corto plazo (30-60 min). Este hallazgo coincide con
estudios previos que muestran un deterioro progresivo de
la fiabilidad a medida que aumenta el horizonte temporal.
Desbalance de clases: A pesar de aplicar técnicas de
sobremuestreo (SMOTE) y ponderacion de clases, el
marcado desbalance de eventos hipoglucémicos puede
haber influido en la sensibilidad y precision de los
modelos, en especial en las arquitecturas de deep
learning.

Ausencia de variables contextuales: Los modelos no
incluyeron informacién sobre insulina administrada,
ingesta de carbohidratos, actividad fisica o patrones de
suefio, factores que se sabe impactan significativamente
en la dindmica glucémica. La falta de estas variables
podria explicar parte de los errores de prediccion. no se
tomo en cuenta horarios nocturnos

Interpretabilidad de los modelos: Aunque algoritmos
como Random Forest o XGBoost permiten cierto andlisis
de importancia de variables, las arquitecturas de deep
learning (LSTM, CNN) funcionan como “cajas negras”, lo
que dificulta su interpretabilidad y limita su uso
inmediato en la préctica clinica.

Validacién interna tnicamente: El estudio empled
validacién cruzada y particiones por paciente, pero no
incluy6 una validaciéon externa en  cohortes
independientes, lo que limita la robustez y generalizacién
de los modelos.

Medidas clinicas agregadas: Algunas variables (ej.
HbAlc, lipidos, funcién renal) fueron utilizadas en
valores promedio, lo que impide capturar dindmicas
temporales de progresion clinica.

Limitaciones computacionales: El entrenamiento en
entorno Google Colab y con configuraciones moderadas
de hiperparametros puede haber limitado la optimizacién
de modelos mdés complejos, especialmente redes
profundas.

7 CONCLUSIONES

En cuanto a la caracterizacién de fenotipos glucémicos
en DM1 mediante clustering: La aplicacién de algoritmos
de aprendizaje no supervisado sobre métricas derivadas
de la monitorizacién continua de glucosa (MCG),
incluyendo TIR, TBR, TAR, CV, MAGE, GRI y
estimaciones de densidad (KDE), permiti6 identificar tres
fenotipos glucémicos clinicamente relevantes en pacientes
con diabetes mellitus tipo 1: un grupo equilibrado con

buen control metabdlico (52,0%), un  grupo
hiperglucémico con  glucosa media y TAR
persistentemente elevados (27,0%), y un grupo

hipoglucémico con alta variabilidad caracterizado por
recurrencia de hipoglucemias nocturnas y postprandiales
(21,0%). Las variables con mayor capacidad discriminante
fueron la carga de hipoglucemias nocturnas, las
hipoglucemias postprandiales y la glucosa media, lo que
subraya la relevancia de estas métricas en la
estratificacion del riesgo metabdlico. Estos hallazgos
evidencian la heterogeneidad clinica de los perfiles
glucémicos y ofrecen una base objetiva para el disefio de
estrategias terapéuticas diferenciadas, ajustadas a las
necesidades de cada subgrupo.

En cuanto a la prediccion de hipoglucemias nocturnas
mediante ML y DL: Los modelos de aprendizaje
automético y aprendizaje profundo basados en MCG y
variables clinico-demograficas demostraron una alta
capacidad predictiva de hipoglucemias nocturnas (HN,
00:00-06:00). Entre los algoritmos tabulares, Random
Forest alcanzé el mejor equilibrio discriminativo
(F1=0,788, AUROC=0,902; especificidad=0,85), mientras
que XGBoost maximiz6 la sensibilidad (0,88) y el PR-AUC
(0,820), resultando mas adecuado para escenarios en los
que la deteccion temprana es prioritaria aun con mayor
tasa de falsos positivos. En el modelado secuencial con
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series crudas de CGM, las arquitecturas CNN-1D y LSTM
lograron AUROC superiores a 0,91, confirmando la
utilidad del aprendizaje profundo en la captura
automética de patrones dindmicos de glucosa.
Adicionalmente, la prediccion continua mediante
ANN-MLP super6 a la regresién lineal, alcanzando un
RMSE de 22,8 mg/dL y un 90,1% de aceptabilidad clinica
en Clarke Error Grid a 30 minutos, con utilidad clinica
mantenida hasta los 60 minutos. En conjunto, estos
resultados sugieren que la combinacion de estratificacion
por fenotipos y modelos predictivos hibridos (tabulares +
secuenciales) constituye un enfoque robusto para
anticipar hipoglucemias nocturnas, mejorar la seguridad
metabdlica y avanzar hacia un manejo mds personalizado
y preventivo de la diabetes tipo 1.

8 LiNEAS FUTURAS

Integracién de  datos multimodales:  Futuras
investigaciones deberian incorporar dosis de insulina,
ingesta alimentaria, actividad fisica y calidad del suefio en
los modelos de prediccién, ya que la evidencia muestra
que la fusiéon multimodal mejora sustancialmente la
precision.

Modelos personalizados: La variabilidad interindividual
observada sugiere la necesidad de explorar modelos
hibridos que combinen aproximaciones globales con
calibraciones especificas por paciente, lo que podria
optimizar la aplicabilidad clinica.

Aplicacion de IA explicable (XAI): El uso de técnicas
como SHAP, LIME o mecanismos de atencién permitiria
mejorar la transparencia y la confianza en los modelos,
facilitando su adopcién en entornos clinicos.
Implementacién en tiempo real: Validar estos algoritmos
en entornos reales (sensores, apps moviles o sistemas de
soporte a la decisiéon clinica) serd fundamental para
garantizar su utilidad préctica en el manejo de la diabetes.
Exploracion de modelos avanzados: En futuras fases se
recomienda evaluar arquitecturas emergentes como
transformers (PatchTST, TS-Mixer) y el uso de modelos
generativos (GANs) para la generacién de datos sintéticos
que refuercen el entrenamiento.
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