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Preliminares

El proyecto de investigacion ‘Disefio e implementacion de un sistema en linea para
el procesamiento y andlisis de datos provenientes de dispositivos de monitorizacion de
glucosa de pacientes con diabetes de Colombia’ presentado por la Universidad EAN, y que
tiene como objetivo general ‘Diseflar un sistema en lineca de analisis de datos de
monitorizacion de glucosa para pacientes con diabetes de Colombia’.

Del proyecto presentado por la EAN, la Universidad Antonio Narifio hizo
colaboraciones, aportando sobre objetivos especificos como es el caso de este proyecto. Este
se identifico con el N° de proyecto 2022033, y se enfocd en apoyar el desarrollo de sistema
en linea para el procesamiento y analisis de datos provenientes de dispositivos de
monitorizacién de glucosa.



Resumen

La asociacién internacional de endocrinologia cuenta con un consenso de métricas,
las cuales son usadas para evaluar la variabilidad glucemica a partir de las mediciones de
los sensores de monitoreo continuo de glucosa. Los registros de monitorizacion toman
muestras cada 5 minutos y son Utiles para la deteccion de episodios de hipo/hiperglucemia
en pacientes con diabetes. Fallas en la comunicacién, mal uso del dispositivo y otras razones
llevan a pérdidas de datos (‘data gaps’) afectando el calculo de las métricas.

Este trabajo se enfoca en analizar los efectos de ‘data gaps’ continuos sobre la
precision de dos de las principales métricas del consenso internacional. Se realizaron los
analisis en registros de glucosa de 1y 14 dias siguiendo un plan de trabajo en tres fases:
conformacion de bases de datos de registros, automatizacion de la generacion de ‘data gaps’
artificiales y calculo de métricas clinicas, y finalmente andlisis de los resultados de métricas
en registros con y sin presencia de ‘data gaps’.

Los resultados obtenidos reflejan el impacto de las pérdidas de informacién
continuas sobre los registros de CGM de 1y 14 dias. Se evidenciaron factores que afectan
la precision de la métrica, como es la longitud del ‘data gap’, la cantidad de dias en el
registro, la interpolacion de las pérdidas y la naturaleza misma de la métrica. En este
proyecto se evaluaron 2 de las principales métricas del consenso, el Tiempo en rango y el
Coeficiente de variacion, donde para la primera se registraron diferencias significativas con
pérdidas del 30% en andlisis de un dia, y de hasta el 70% en andlisis de 14 dias. Por otro
lado, el Coeficiente de variacion presento diferencias significativas a partir de pérdidas de
informacidn equivalentes al 18% en analisis de un 1 dia y de 30% en el analisis14 dias.

En ambas metricas, las diferencias significativas fueron evidentes en longitudes de ‘data
gaps’ muy pequeiias, iniciando desde el 2%, en los casos que las pérdidas de muestras de
datos no fueron interpoladas.

Palabras clave: Variabilidad glucémica, data gaps, métricas, precision, analisis.



Abstract

The international endocrine association has a consensus of metrics, which are used
to assess glycemic variability from continuous glucose monitoring sensor measurements.
Glucose monitoring records sample every 5 minutes and are useful for detecting episodes of
hypo/hyperglycemia in patients with diabetes. Communication failures, device misuse and
other reasons lead to data loss affecting the calculation of metrics.

This work focuses on analyzing the effects of continuous data gaps on the accuracy
of 2 of the main consensus metrics. The analyses were performed on 1-day and 14-day
glucose records following a three-phase work plan: creation of record databases, automation
of artificial data gaps and calculation of metrics, and finally analysis of the results of metrics
in records with and without the presence of data gaps.

The results obtained reflect the impact of continuous data losses on the 1-day and
14-day CGM records. Factors affecting the accuracy of the metric, such as the length of the
data gap, the number of days in the log, the interpolation of losses and the nature of the
metric itself, were evidenced. In this project, 2 of the main consensus metrics were
evaluated, Time in Range and Coefficient of Variation, where for the first one significant
differences were recorded with losses of 30% in one-day analysis, and up to 70% in 14-day
analysis. On the other hand, the Coefficient of Variation showed significant differences with
losses of 18% in the 1-day analysis and 30% in the 14-day analysis.

In both metrics, significant differences were evident at very small data gap lengths,
starting from 2%, in cases where data sample losses were not interpolated.

Key words: Glycemic variability, data gaps, metrics, accuracy, analysis.



Introduccion

La variabilidad glucémica se refiere al cambio de niveles de glucosa en la sangre.
Un nivel alto de variabilidad en pacientes con diabetes, afecta el control y tratamiento de la
enfermedad, la cual puede representar dificultades micro/macro cardiovasculares,
hipoglucemia, estrés oxidativo y disfuncion endotelial (Nathan. R. Hil, 2011). EI monitoreo
continuo de glucosa (CGM de Continuous Glucose Monitoring por sus siglas en inglés), que
por lo general registra mediciones cada 5 minutos, permite contar con datos suficientes para
el calculo de métricas sugeridas por un consenso de expertos en endocrinologia a fin de
realizar analisis de variabilidad glucémica. Para obtener resultados confiables, los expertos
recomiendan recolectar datos de glucosa por un minimo de 14 dias continuos (Tadej.
Battelino, 2019)

Es habitual que, debido a un incorrecto uso del dispositivo de monitorizacién, se
presenten fallos en la comunicacion, produciendo los denominados ‘data gaps’. Estos se ven
reflejados como espacios en blanco o nulos en los registros de monitorizacion.

El tamario del gap puede afectar directamente, y en diferente medida, a los resultados
de cada una de las métricas que se calculen a partir de estos registros de glucosa. El consenso
internacional de endocrinologia sugiere que un archivo de monitorizacion debe ser
descartado cuando la cantidad de ‘data gaps’ represente el 30% o mas del total de datos del
registro de CGM (Tadej. Battelino, 2019). Algunos estudios utilizan un criterio de hasta 50
muestras seguidas pérdidas para descartar un dia entero de monitorizacion (V. Moscardd,
2021).

Con el fin de mitigar el impacto de los ‘data gaps’ sobre el calculo de las métricas
de variabilidad glucémica, algunos investigadores implementan procesos de interpolacion
lineal que permiten rellenar estos espacios (Stephanie. J. Fonda, 2013). Otros estudios, sin
embargo, se han centrado en el modelamiento de los ‘data gaps’ con el fin de desarrollar
simuladores mas realistas (Martina. Drecogna, 2021). A la fecha se han encontrado pocos
estudios que analicen con certeza cdmo se afecta la precision de métricas en registros con
presencia de ‘data gaps’ continuos.

Planteamiento del problema

Con el objetivo de prevenir complicaciones en la salud de pacientes que padecen
diabetes, los especialistas en el tratamiento de la enfermedad deben procurar mantener los
niveles de glucosa dentro de rangos por encima de la hipoglucemia y debajo de la
hiperglucemia. Los sistemas CGM permiten adquirir las mediciones continuas de glucosa
que permiten realizar el calculo de métricas utiles para el analisis de variabilidad de un



paciente. La pérdida de datos en una monitorizacion continua de glucosa puede afectar la
precision y por ende la confiabilidad de cada una de las métricas usadas en los analisis
realizados por los especialistas. Esto a su vez podria afectar la toma de decisiones de un
tratamiento.

El presente proyecto de investigacion buscé establecer cual es la tolerancia maxima
en la duracion de ‘data gaps’ continuos en registros de monitorizacion continua de glucosa
tal que las dos principales métricas usadas en el manejo de la diabetes no vean afectadas su
precision de forma significativa. Aclarar esta interrogante podria fortalecer los consensos
internacionales en relacion al uso de los datos de monitorizacién para una correcta
evaluacion de los tratamientos en diabetes.

Justificacion

Determinar como es la afectacion en la precision de las principales métricas de
variabilidad glucémica con respecto al tamafio de ‘data gap’, permitiria generar evidencia
cientifica que fortalezca o cuestione los consensos internacionales en relacion al uso de los
datos de monitorizacién para la evaluacion de un tratamiento para la diabetes.
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1. Marco teérico

La diabetes es una enfermedad metabolica cronica, caracterizada por los altos niveles
de glucosa en el torrente sanguineo. Esta alta concentracion en periodos prolongados genera
graves consecuencias sobre organos como el corazén, ojos, rifiones vasos sanguineos y
puede llegar a causar la perdida de extremidades. Son dos los principales tipos de esta
patologia:

e Ladiabetes tipo 1 (T1D de Type 1 Diabetes por sus siglas en inglés), donde
el cuerpo por reaccién auto inmunolégica, no permite al pancreas producir la
cantidad suficiente de insulina, la cual se encarga de transportar la glucosa a
las células del cuerpo para ser usada como energia. EI 5% de los pacientes
que padecen diabetes padecen T1D, y deben recibir a diario dosis de insulina.
Hasta el presente, no hay explicacion de los especialistas acerca el origen de
esta enfermedad, y tampoco una cura.

e La diabetes tipo 2 (T2D de Type 2 Diabetes por sus siglas en inglés) la
padecen el 95% de los pacientes con diabetes. En este caso, algunas células
del cuerpo desarrollan resistencia a la insulina, o no se produce suficiente,
por lo que se concentra la glucosa en la sangre.

Mantener niveles estables de glucosa en la sangre, permite controlar los efectos
negativos de la diabetes sobre el estado de salud del paciente, lo cual se relaciona con la
denominada Variabilidad Glucémica (GV de Glycemic variability por sus siglas en inglés).

1.1. Variabilidad glucémica (GV)

El control de la variabilidad glucémica previene el riesgo de episodios de
hipoglicemia y complicaciones en el control de la Diabetes a nivel micro y macro vascular
(Vadim V. Klimontov, 2021). Para lograr un control glucémico optimo, se debe alcanzar un
minimo de 70% de los valores de glucosa en un rango de 70 a 180 mg/dl, y a su vez presentar
una desviacién estandar pequefia (Tadej. Battelino, 2019)

La distribucion de datos de glucosa en la sangre no tiene forma ‘Gaussiana’ 0 normal,
es decir gque, no tiene una forma de campana simétrica, incluso se observa la concentracion
de datos hacia la derecha (Rodbard, 2011). Por esta razon, se desarrollaron métricas de
tiempo en rangos, percentiles, cuartiles, y en algunos casos se llevaron a escalas algoritmicas
para normalizar la distribucion, y determinar la variabilidad glucémica. No obstante, el
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desarrollo de métricas se da como resultado del método de adquisicion de datos bajo el uso
de sensores de CGM que gradualmente reemplazan las pruebas de hemoglobina glicosilada.

1.2. Métodos para registrar mediciones de glucosa en la sangre.

Durante varios afos, la prueba de hemoglobina glicosilada (HbA1c) junto con las
auto-mediciones de los usuarios (SMBG de Self monitoring Blood Glucose por sus siglas en
inglés) fueron las mas usadas para el control glucémico y han sido un indicador importante
para seguimiento del estado de salud en los pacientes. No obstante, segun el consenso, estas
tienen limitaciones y las mas relevantes se nombran a continuacion (Danne, 2017):

e Entrega promedio de niveles de glucosa solo pasados 2-3 meses.

¢ No logra detectar eventos de hipo o hiperglucemia a partir de datos diarios.

e No refleja cambios rapidos durante el control diario de glucosa.

e No provee datos sobre como ajustar el tratamiento de insulina cuando los niveles de

HbA1c son elevados.

Sensores de Monitorizacion Continua de Glucosa (CGM).

Debido a la necesidad de adquirir datos diarios y frecuentes, se opt6 por el uso de
sensores de CGM, los cuales toman mediciones de glucosa bajo la capa de piel (usualmente
en intervalos de 5 minutos). Estos son calibrados comparando una medicion de SMBG e
ingresando el valor en el dispositivo. Este sensor permite observar mediciones en un
momento determinado, y realizar una visualizacion retrospectiva de un periodo especifico.

Sin embargo, hasta ese momento no existian métricas que calcularan la variabilidad
glucémica a partir de los datos registrados por los sensores capilares de monitorizacion
continua, por lo que para febrero de 2017, el congreso de tecnologias avanzadas y
tratamiento de la diabetes (ATTD de Advanced Technologies & Treatments for Diabetes por
sus siglas en inglés) logré un convenio entre investigadores, cientificos y expertos en
endocrinologia para innovar en dichas meétricas y optimizar las tecnologias disponibles en
los sensores (Danne, 2017).

La Tabla 1 muestra las 10 métricas principales que se deben tener en cuenta segun
el consenso endocrinoldgico, para la evaluacion de variabilidad glucémica.



12

1. Number of days CGM worn (Recommended 14 days)

2. Percentage of time CGM is active (Recommended 70% data from 14 days)

3. Mean glucose

4. Glucose management indicator

5. Glycemic variability

6. Time above Range (TAR): % of readings and time > 250 mg/dl Level 2
7. Time above Range (TAR): % of readings and time 181-250 mg/dl Level 1
8. Time in Range (TAR): % of readings and time 70-180 mg/d| In range
9. Time below Range (TAR): % of readings and time 54-69 mg/dI Level 1
10. Time below Range (TAR): % of readings and time < 54 mg/dI Level 2

Tabla 1. Principales métricas del consenso endocrinoldgico para la evaluacion de
variabilidad glucémica. Fuente: Consenso Endocrinoldgico, (Tadej. Battelino, 2019)

1.3. Métricas del consenso evaluadas en el proyecto de investigacion

De la Figura 1, se seleccionaron las métricas Tiempo En Rango (TIR de Time in
Range por sus siglas en inglés) y el Coeficiente de Variacion.

1.3.1. Tiempo En Rango (TIR)

Se refiere al tiempo en el que las mediciones de glucosa han estado dentro del rango
recomendado (70-180 mg/dL [3.9-10 mmol/L]. No obstante, los investigadores
recomiendan complementar esta métrica con otras como el CV, para evaluar de forma
integral la variabilidad.

1.3.2. Coeficiente de Variacion (CV)

El Coeficiente de variacion (CV de Coefficient Variation por sus siglas en inglés) se
calcula con la relacion entre la desviacion estandar y la media de los datos de la siguiente
forma:

= (SD)/(mean glucose) x 100 1)

El nivel maximo recomendado es del 33%. Adicionalmente, estudios indican que
existe relacion entre el porcentaje de CV y aparicion de eventos de hipoglicemia (Monnier,
2016).

1.4. Definicion de ‘Data Gaps’

Los CGM son dispositivos electronicos que toman muestras de glucosa cada cierto
periodo de tiempo y almacenan los datos. Es comdn que estos dispositivos presenten
desconexiones o tengan errores temporales en la transmision de informacion, lo que produce
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porciones de perdida de datos, que son denominados en la literatura como ‘Data Gaps’. Estos
se ven reflejados en los registros como valores nulos o vacios.
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Figura 1. (A) Registro de glucosa sin pérdidas de informacién (B) Registro de glucosa
aplicando interpolacion (C) Registro de glucosa con 'Data Gaps'

Se han realizado estudios para modelar perdidas de datos que reflejen los posibles
escenarios de la realidad, asi mismo se han propuesto soluciones para mitigar el impacto de
los “data gaps’ sobre los registros aplicando interpolacion lineal (Stephanie. J. Fonda, 2013).
Para ilustrar mejor el concepto de los ‘data gaps’ y las respectivas interpolaciones, la Figura
2(A) presenta el aspecto de un registro sin pérdidas, la Figura 2(B) presenta el mismo
registro con data gaps, y finalmente la Figura 2(C) presenta el resultado de interpolar
linealmente estos ‘data gaps’.
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1.5. Software para manejo de datos y célculo del tamafio de muestra

En este proyecto se utilizaron dos herramientas de software, una para el
procesamiento y anélisis de datos, y la segunda para el célculo del tamafio de muestra
requerido en los analisis.

1.5.1. Matlab: Creacion de algoritmos para procesamiento y analisis de datos

Es una plataforma de procesamiento numerico que cuenta con su propio lenguaje de
programacion y entorno de desarrollo. Esta herramienta permite cargar archivos de
diferentes extensiones, manipularlos y aplicar diferentes pruebas estadisticas dentro de su
entorno. La Figura 2 presenta la interfaz de esta herramienta.
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Figura 2. Interfaz de Matlab para analisis de datos

1.5.2. GPower: Calculo del tamafio de la muestra de registros de 1y 14 dias

Esta herramienta de uso libre y disponible en la web, esta en la capacidad de calcular
tamafos de muestra para datos emparejados con el objetivo de realizar varios tipos de
pruebas como son la t-test, f-test, entre otras.

Calcular el tamafio de muestra es indispensable para analizar la cantidad necesaria
de datos o registros y obtener resultados acertados. La Figura 3 y 4 presentan la interfaz de
la herramienta Gpower, los espacios para seleccionar el tipo de prueba, e ingresar los
parametros para calcular el efecto del tamafio y tamafio de la muestra.
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Figura 3. Interfaz principal de Gpower
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Figura 4. Interfaz en Gpower para calcular ‘effect size'
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2. Objetivos

A. Objetivo General

Analizar la precisién de métricas de variabilidad glucémica calculadas a partir de registros
de monitorizacion continua de glucosa de 1y 14 dias que presentan ‘data gaps’.

B. Obijetivos especificos

e Crear una base de datos de registros de monitorizacion continua de glucosa de 1 dia
sin ‘data gaps’, y con ‘data gaps’ generados artificialmente; a partir del
procesamiento de registros de CGM obtenidos en estudios clinicos previos.

e Implementar las siguientes métricas de variabilidad glucémica definidas en el
consenso de expertos en endocrinologia para el analisis de registros de
monitorizacidn continua de glucosa: coeficiente de variacion, y porcentaje de tiempo
en rango

e Determinar el tamafio maximo que pueden tener los ‘data gaps’ continuos en
registros de CGM de 1 dia, tal que se mantenga la precision de cada una de las
métricas de variabilidad glucémica consideradas

e Plantear y aplicar criterio de andlisis de 1 dia sobre registros de 14 o maés dias
obtenidos en estudios previos.

e Crear una base de datos de registros de monitorizacion continua de glucosa de 14
dias sin ‘data gaps’, y con ‘data gaps’ generados artificialmente.

e Implementar las métricas definidas en el segundo objetivo para el analisis de
registros de monitorizacion continua de glucosa.

e Determinar el tamafio maximo que pueden tener los ‘data gaps’ continuos en
registros de CGM de 14 dias, tal que se mantenga la precision de cada una de las

métricas de variabilidad glucémica consideradas
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3. Metodologia

La investigacion sobre el efecto de los ‘data ‘gaps’ continuos en registros de CGM,
se estructur6 en dos bloques que se describen a continuacion, y que fueron aplicados sobre
las métricas CV y TIR. En primer lugar, se realiza el anlisis sobre registros de 1 dia, esto
permite generar el criterio para indicar cual es la longitud maxima de un ‘data gap’ sobre un
dia de toma de muestras. El criterio se usa para reparar archivos de 14 dias y puedan ser
incluidos en la base de registros de 14 dias.

3.1. Analisis del efecto de los ‘data gaps’ sobre registros de CGM de 1 dia

Los registros usados para este andlisis provienen de un estudio realizado por la Clinica de
Diabetes del Hospital Universitario San Ignacio, la Clinica de Salud Renal en Bogota y la
Asociacion de Diabetes en Colombia (Fabian Mauricio Leon Vargas, 2018). El equipo de
trabajo reclutd pacientes desde julio de 2012 hasta noviembre de 2015. Los criterios de
inclusién fueron los siguientes:

Pacientes mayores de 18 afios.

Estar bajo tratamiento con medicamentos antidiabéticos o uso de insulina.
Presentar al menos tres episodios de hipoglucemia por semana en los Gltimos tres
meses.

Pacientes en condicion de embarazo no fueron tenidas en cuenta. Los pacientes
fueron informados y dieron el consentimiento para participar en el estudio, el cual fue
aprobado por el comité de ética institucional de investigacion del Hospital.

3.1.1. Creacion de la base de datos de registros de CGM de un dia

Para la creacion de la base de datos a utilizar en este primer analisis, se requirio de
registros CGM sin pérdidas de informacién. Se tuvieron en cuenta registros de CGM con
duracion mayor a un dia. De estos registros se seleccionaron solo aquellos que no
presentaban pérdidas de informacion, es decir ‘data gaps’.

Los registros fueron importados a Matlab, en donde de cada registro se seleccionaron
dias individuales para verificar que cada uno tuviera 288 muestras (lo que corresponde a 24
horas usando un periodo de muestreo de 5 minutos). El diagrama flujo de la Figura 5 muestra
el proceso llevado a cabo sobre cada uno de los registros CGM considerados para la
conformacion de la base de datos sin perdidas mencionada anteriormente.



18

Extraer cada dia
individualmente
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Seleccionar primer
dia

Siguiente dia —> —No BD de un dia
A
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Andlisis
completo

No

Figura 5. Proceso para la creacion de base de datos de un dia sin DG. DG:
‘Data gaps’, BD: Base de datos.

3.1.2. Calculo de la muestra (N) para registros de un dia.

A partir de la matriz ‘BD de un dia’ (Figura 5) obtenida en Matlab, se utiliza el
software Gpower para calcular el tamafio de muestra. Analizar la cantidad necesaria de
registros permite obtener resultados precisos, confiables y previene el trabajo excesivo por
parte de los investigadores.

El uso de Gpower requiere diligenciar parametros que relacionan los grupos de datos
que van a ser comparados. La Tabla 1 define el pardmetro en el software y lo relaciona con
las métricas dentro del estudio:
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Parametros Definicion Valor a usar
Se define como la|La media de la métrica
Hipotesis nula afirmacion  verdadera 0| calculada a partir de los

punto de partida

registros sin ‘data gaps’

Hipotesis alternativa

Se define como la
afirmacion que se busca
comprobar

La media de la métrica
calculada a partir de los
registros con ‘data gaps’
artificiales

Effect size (Efecto del
tamaiio)

Calcula la diferencia o
relacion entre las hipotesis.

El  procedimiento  para
calcular este parametro se
encuentra descrito en los
anexos A.

Power (1-B)

Representa el limite minimo
con el que la hipotesis
alternativa es aceptable
como verdadera

Se us6 un valor de 0.90 para
el estudio.

Significance level ()

Indica el limite con el que la
segunda hipdtesis deja de
ser considerada verdadera

Se us6 un valor de 0.05 para
el estudio.

Tails (Colas):

Direcciona el estudio hacia
una o ambas hipétesis

Se selecciona una cola,
porque conocemos que la
hipétesis nula es verdadera,
mientras la  hipoOtesis
alternativa es la que cambia
hacia una diferencia
significativa y erronea.

Tabla 2. Definicion y relacion de los parametros en Gpower para hallar tamafio de muestra

(N).

Célculo del parametro ‘effect size’

Sobre los registros de CGM en la ‘BD de un dia’ (Figura 5), se aplicaron pérdidas
de datos de diferentes tamafios, se procedié a calcular las métricas sobre los registros
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alterados y sobre los que no tienen pérdidas. De este procedimiento se obtuvo una matriz de
resultados por cada métrica, sobre las que se realizaron los procedimientos descritos en el
apartado de los anexos A, con el objetivo de hallar el efecto del tamafio.

Una vez se diligencio la informacion en el software con los datos obtenidos, Gpower
hallo el tamafo de la muestra para cada uno de los tamafios de ‘data gaps’, se tuvo en cuenta
los resultados del grupo de datos interpolados y sin interpolar. Finalmente se seleccion6 el
tamafio de muestra mas grande obtenido del software.

3.1.3. Efecto de ‘data gaps’ sobre la precision de las métricas en registros de un dia.

Una vez se verifica que ‘BD de un dia’ (Figura 5) cumple con el tamafio de muestra
requerido, se calcula el valor de las métricas CV y TIR sobre cada uno de sus registros. Estos
valores serviran de referencia para compararlos con aquellos que se obtienen al aplicar ‘data
gaps’ de distinta duracion y de forma aleatoria sobre cada registro de la “BD de un dia”.

Una descripcion detallada de este procedimiento se encuentra en el Anexo B. El
procedimiento anterior se repite 100 veces por cada tamafio de ‘data gap’ considerado en el
analisis. Los tamarfios de data gap considerados inician desde el 1% y hasta aquel porcentaje
que lleve a una diferencia significativa de los valores de las métricas con respecto a los de
referencia calculados inicialmente. Una descripcion detalla del procedimiento estadistico
utilizado se encuentra en el Anexo B

3.2. Analisis del efecto de los ‘data gaps’ sobre registros de CGM de 14 dias

Los registros en este analisis, son provenientes de un estudio realizado anteriormente
por el Hospital Universitario San Ignacio, entre abril de 2016 a julio de 2018 (Maira A.
Garcia-Jaramillo, 2019). Los criterios de inclusion fueron los siguientes:

Pacientes mayores de 18 afios.

Pacientes debian tener hipoglucemia.

Estar bajo seguimiento por un afio.

Los 14 dias antes de completar el afio de seguimiento debian estar completos.
El uso del dispositivo debio ser sobre el 90% del tiempo de seguimiento.

Los pacientes debian realizar 3 0 més muestras de glucosa por dia.

Pacientes en condicion de embarazo no fueron tenidas en cuenta. Los pacientes
fueron informados y dieron el consentimiento para participar en el estudio, el cual fue
aprobado por el comité de ética institucional de investigacion del Hospital.
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3.2.1. Creacion de la base de datos de archivos de CGM de 14 dias.

A partir del analisis de archivos de un dia, se define uno de los dos criterios que
permiten filtrar, seleccionar y formar una base de datos de archivos de CGM de 14 dias. El
criterio indica la cantidad maxima admitida de datos perdidos continuos por dia, si los ‘data
gaps’ son menores al criterio, pueden ser interpolados.

El segundo criterio consiste en la continuidad de los dias, no debian existir dias
enteros sin datos, de otra manera, se reinicia el conteo a partir del siguiente dia si hay
disponibles en el registro, o se descarta completamente para analizar el siguiente registro.
El diagrama de flujo de la Figura 6 muestra el procedimiento realizado en cada uno de los
registros:

. Interpolar 'gaps'

| Almacenar dia I

14 dias
continuos

criterio

Reiniciar conteo de
dias

BD de Datos Si
14 dias

Figura 6. Proceso para la creacion de base de datos de 14 dias sin DG. DG: ‘Data gaps’,
BD: ‘Base de datos.
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De este proceso se conforma la ‘BD de 14 dias’, donde cada uno de los registros
cuenta con 14 dias continuos y sin pérdida de informacion.

3.2.2. Calculo de la muestra (N) para archivos 14 dias

Sobre los registros de la ‘BD de 14 dias’ se aplicaron ‘data gaps’ de igual tamafio
por cada dia del registro, posteriormente el procedimiento para hallar el tamafio de muestra
es el mismo que se aplicé sobre archivos de 1 dia en el apartado 3.1.2, donde se obtuvieron
los parametros para calcular el efecto de tamafio y posteriormente el tamafio de la muestra
con la herramienta Gpower. Este procedimiento se aplicd con diferentes tamanos de ‘data
gaps’, de los que se obtuvieron diferentes tamafios de muestra, y donde se selecciond el més
grande.

3.2.3. Efecto de los ‘data gaps’ sobre la precision de las métricas en registros de
14 dias.

A partir de la ‘BD de 14 dias’ conformada por registros sin pérdidas de informacion,
se sigui6 el mismo procedimiento que para el analisis sobre registros de un dia, descritos en
el apartado 3.1.3. Este apartado se repitio las veces necesarias en cada métrica, hasta ubicar
el tamafio de ‘data gap’ con el que, de 100 iteraciones, solo 1 prueba fuera menor a 0.05 en
el p value, es decir, que hubiera un 1% de probabilidad de que la métrica fuera
significativamente diferente.

3.3. Aplicacion de interpretacion del efecto de ‘data gaps’ en registros sin procesar.

Con los resultados obtenidos del analisis de registros de 14 dias, donde se conoce el
tamano promedio de ‘data gap’ diario a partir del cual se detectan las diferencias
significativas en cada métrica, se realizO una comparacion con la media de ‘data gaps’
diarios en los registros sin procesar que se usaron para llevar a cabo este proyecto (Maira A.
Garcia-Jaramillo, 2019).

Los registros sin procesar cuentan con mas de 14 dias en algunos casos, esto
representd una ventaja para el analisis porque de un registro se logré conformar mas de un
archivo de 14 dias de datos de glucosa. No obstante, los archivos debieron ser conformados
a partir de dias continuos y se establecio un limite para los dias continuos sin datos.

3.3.1. Efecto de dias enteros de ‘data gaps’ en registros de CGM.

Es comun en registros de dias continuos tener pérdidas de dias enteros, por lo que se
evalu6 hasta cuantos dias continuos de ‘data gaps’ eran posibles admitir antes de afectar la
precision de alguna de las 2 métricas evaluadas en el proyecto.
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Figura 7. Proceso para comparar estadisticamente métricas con y sin ‘data gaps’ de dias
enteros. BD: ‘Base de Datos’, DG: ‘Data Gap’, TIR: ‘Tiempo en Rango’, CV: ‘Coeficiente
de Variacion’
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El diagrama de flujo de la Figura 7 ilustra el procedimiento bajo el que se logro
determinar el efecto de los ‘data gaps’ de dias enteros, tenga en cuenta las variables i y n
e iaumenta de a una unidad hasta llegar a la cantidad de andlisis posibles con

respecto a la cantidad de dias continuos,

e nindica la cantidad de dias continuos de pérdida de datos

3.3.2. Estimacion del tamafio de ‘data gaps’ en registros de CGM sin procesar

Sobre cada uno de los registros sin procesar, se tomaron grupos de 14 dias continuos,
se tuvo en cuenta el criterio obtenido del procedimiento en la Figura 7, el cual indica la
cantidad maxima de dias sin mediciones para hacer parte del grupo de datos de 14 dias.

Sobre cada grupo se calculd la cantidad de “data gaps” diarios, la media y desviacion
estandar de pérdidas de informacion diarios. Estos datos fueron comparados con los
resultados en el analisis de 14 dias.
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4. Resultados y analisis

4.1. Resultados de anélisis sobre archivos de un dia

A partir del procedimiento descrito en el apartado 3.1.2, se obtuvieron los tamafios
de muestra que se reflejan en la Tabla 3. Se cuenta con una base de datos de 374 registros
de glucosa, con lo que se asegura la certeza en los resultados del analisis de precision.

L Tamaiio de muestra (N)
Meétrica -
""From Differences” | ""From group parameters”
CV Interpolado 79 61
CV No Interpolado 107 103
TIR Interpolado 29 36
TIR Mo Interpolado 55 41

Tabla 3. Tamafios de muestra (N) arrojados desde Gpower para analisis de 1 dia

Resultados de pruebas de normalidad y varianza de los conjuntos de datos

Las métricas CV y TIR calculadas a partir de los registros sin ‘data gaps’, y evaluadas
con la prueba Kolgomorov-Smirnov, tienen una distribucion de datos normalizada. Los
resultados de la comparacion con respecto a los vectores con ‘data gaps’ se presenta en la
Tabla 4, y se muestra la cantidad de pruebas que cumplieron con la distribucion normalizada
como con la varianza de datos.

Longitud de Pruebas que Pruebas que
data gap (# de cumplen con | cumplen con la
muestras distribucion | varianza de los
equivalente) normal de datos
datos
CV Interpolado
18% (51) 100 100
19% (54) 100 100
20% (57) 100 100
22% (63) 100 100
24% (69) 100 100
26% (74) 100 100

28% (80) 100 100




CV No Interpolado

1% (2)

2% (5)

3% (8)

4% (11)

5% (14)

6% (17)

7% (20)

OO0 O0|O|O

OO0 O0|O0O|O

TIR Interpolado

30% (86)

100

100

31% (89)

100

100

34% (97)

100

100

38% (109)

100

100

42% (120)

100

100

45% (129)

100

100

48% (138)

100

100

TIR No Interpolado

1% (2)

2% (5)

3% (8)

4% (11)

5% (14)

6% (17)

7% (20)

OO0 O|O|O

OO0l |0O|O|O
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Tabla 4. Resultados de las pruebas de distribucién y varianza de datos para analisis de 1

De acuerdo a los resultados obtenidos, se observa que los ‘data gaps’ afectan las
métricas TIR y CV de forma distinta. En la Tabla 5 se presentan los resultados del analisis
de 1 dia en los casos con y sin interpolacién de los ‘data gaps’ que fue definido en la seccion
3.1.3. En las columnas se tiene la longitud de ‘data gaps’ con la cantidad de datos perdidos
a los que equivale el porcentaje de ‘data gap’ y la cantidad de pruebas que resultaron

significativamente diferentes.
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Longitud de data gap (# de muestras

% de pruebas que no superan el

equivalente) p-value
CV Interpolado
18% (51) 0
19% (54) 0
20% (57) 3
22% (63) 38
24% (69) 93
26% (74) 98
28% (80) 100
CV No Interpolado
1% (2) 0
2% (5) 100
3% (8) 100
4% (11) 100
5% (14) 100
6% (17) 100
7% (20) 100
TIR Interpolado
30% (86) 1
31% (89) 3
34% (97) 12
38% (109) 48
42% (120) 85
45% (129) 98
48% (138) 99
TIR No Interpolado
1% (2) 0
2% (5) 0
3% (8) 0
4% (11) 100
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506 (14) 100
6% (17) 100
7% (20) 100

Tabla 5. Resultados del analisis sobre métricas CV y TIR tras aplicacion de ‘Data Gaps’ en
registros de un dia.

En el CV aplicando interpolacion, con un porcentaje entre el 19% y 20% se evidencia
entre 0 y 3 diferencias significativas, mientras que el TIR interpolado, a partir del 30% de
datos como pérdida, se obtiene una diferencia significativa.

En los casos sin interpolar, tanto el TIR como el CV tienen baja resistencia a estas
pérdidas, mientras que el TIR con 4% de los datos, todos los resultados son diferentes, para
el CV con el 2% también se debe descartar el registro. A partir de la Tabla 4, se generaron
las Figuras 8, 9y 10 que relacionan el tamafio del ‘data gap’, con las pruebas que resultaron
significativamente diferentes.

CV APLICANDO INTERPOLACION LINEAL EN
REGISTROS DE 1 DIiA

100

80
60
40
20 I
0 —
54 57 63 69 74 80

51
mCv 0 0 3 38 93 98 100
TAMARNO DE 'DATA GAP'

% DE DIFERENCIAS SIGNIFICATIVAS

Figura 8. Resultados de la precision del CV aplicando interpolacion lineal sobre ‘data
gaps’ en registros de 1 dia
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TIR APLICANDO INTERPOLACION LINEAL EN
REGISTROS DE 1 DiA

100

80
60
40
: I
6 . — m
97 109 120 129 138

mTIR 1 3 12 48 85 98 99
TAMARNO DE 'DATA GAP'

% DE DIFERENCIAS SIGNIFICATIVAS

Figura 9. Resultados de la precision del TIR aplicando interpolacion lineal sobre ‘data
gaps’ en registros de 1 dia

CV y TIR SIN INTERPOLACION LINEAL EN
REGISTROS DE 1 DIiA

100
8
6
4
2
0 2 5 8 11 14 17 20

mCV 0 100 100 100 100 100 100
ETIR 0 0 0 100 100 100 100
TAMARNO DE 'DATA GAP'

o O O

% DE DIFERENCIAS SIGNIFICATIVAS
o

Figura 10. Resultados de la precision del CV y TIR sin interpolar ‘data gaps’ en registros
de 1 dia

4.2. Resultados de analisis sobre archivos de 14 dias

A partir del procedimiento descrito en el apartado 3.1.2, se obtuvieron los tamafios
de muestran en la Tabla 6. Se cuenta con una base de datos de 49 registros de glucosa de 14
dias, con lo que se asegura la certeza en los resultados del andlisis de precision.
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L Tamaiio de muestra (N)
Meétrica -
""From Differences” | ""From group parameters”
CV Interpolado 5 15
CV No Interpolado 14 20
TIR Interpolado 4 14
TIR Mo Interpolado 8 14

Tabla 6. Tamafios de muestra (N) arrojados desde Gpower para analisis de 14 dias

Resultados de pruebas de normalidad y varianza de los conjuntos de datos

Las métricas CV y TIR calculadas a partir de los registros sin ‘data gaps’, y evaluadas
con la prueba Kolgomorov-Smirnov, tienen una distribucion de datos normalizada. Los
resultados de la comparacion con respecto a los vectores con ‘data gaps’ se presenta en la
Tabla 7, y se muestra la cantidad de pruebas que cumplieron con la distribucion normalizada
como con la varianza de datos.

Longitud de Pruebas que Pruebas que
data gap (# de cumplen con | cumplen con la
muestras distribucion | varianza de los
equivalente) normal de datos
datos
CV Interpolado

30% (86) 100 100
32% (92) 100 100
35% (101) 100 100
40% (115) 100 100
45% (130) 100 100
50% (144) 100 100
55% (158) 100 100

CV No Interpolado

1% (2) 0 0

2% (5) 0 0

3% (8) 0 0

4% (11) 0 0

5% (14) 0 0

6% (17) 0 0

7% (20) 0 0




TIR Interpolado

70% (202) 100 100
75% (216) 100 100
77% (222) 100 100
80% (230) 100 100
85% (245) 100 100
90% (259) 100 100
95% (274) 100 100
TIR No Interpolado
1% (2) 0 0
2% (5) 0 0
3% (8) 0 0
4% (11) 0 0
5% (14) 0 0
6% (17) 0 0
7% (20) 0 0
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Tabla 7. Resultados de las pruebas de distribucidn y varianza de datos para analisis de 14

dias

De acuerdo a los resultados obtenidos, se observa que los ‘data gaps’ afectan las
métricas TIR y CV de forma distinta. En la Tabla 8 se presentan los resultados del anélisis
de 14 dias en los casos con y sin interpolacion de los ‘data gaps’ que fue definido en la

seccion 3.2.3. En las columnas se tiene la longitud de ‘data gaps’ con la cantidad de datos
perdidos a los que equivale el porcentaje de ‘data gap’ y la cantidad de pruebas que
resultaron significativamente diferentes.

Longitud de data gap (# de

% de pruebas que no superan el p-

muestras equivalente) value
CV Interpolado

30% (86) 0
32% (92) 2
35% (101) 20
40% (115) 62
45% (130) 96
50% (144) 100
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55% (158) 100
CV No Interpolado
1% (2) 0
2% (5) 100
3% (8) 100
4% (11) 100
5% (14) 100
6% (17) 100
7% (20) 100
TIR Interpolado
70% (202) 1
75% (216) 1
77% (222) 2
80% (230) 17
85% (245) 43
90% (259) 100
95% (274) 100
TIR No Interpolado
1% (2) 0
2% (5) 100
3% (8) 100
4% (11) 100
5% (14) 100
6% (17) 100
7% (20) 100

Tabla 8. Resultados del analisis sobre métricas CV y TIR tras aplicacion de ‘Data Gaps’

diarios en registros de 14 dias.

En el CV aplicando interpolacion, con un porcentaje entre el 30% y 32% de datos
diarios, se evidencia entre 0 y 2 diferencias significativas, mientras que el TIR interpolado,

a partir del 70% de datos como perdida, se obtiene una diferencia significativa.
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En los casos sin interpolar, tanto el TIR como el CV tienen baja resistencia a estas
pérdidas, con ambas métricas, a partir del 2%, los resultados son todos significativamente
diferentes y los registros se deben descartar. A partir de la Tabla 8, se generaron las graficas
11, 12 y 13 que relacionan el tamafo del ‘data gap’, con las pruebas que resultaron
significativamente diferentes.

CV APLICANDO INTERPOLACION LINEAL EN
REGISTROS DE 14 DiAS

100
80
60
40
2 B
0 115 130 144 158

86 92 101
mCV 0 2 20 62 96 100 100
TAMARNO DE 'DATA GAP'

% DE DIFERENCIAS SIGNIFICATIVAS
=}

Figura 11. Resultados de la precision del CV aplicando interpolacion lineal sobre ‘data
gaps’ en registros de 14 dias

TIR APLICANDO INTERPOLACION LINEAL
EN REGISTROS DE 14 DIAS

100
80
60
40
" O I
O 20 | 216 | 2 245 | 259 | 274

202 216 222 230
ETIR 1 1 2 17 43 100 100
TAMARNO DE 'DATA GAP'

% DE DIFERENCIAS SIGNIFICATIVAS

Figura 12. Resultados de la precision del TIR aplicando interpolacion lineal sobre ‘data
gaps’ en registros de 14 dias



CV y TIR SIN INTERPOLACION LINEAL EN
REGISTROS DE14 DiAS
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Figura 13. Resultados de la precision del CV y TIR sin interpolar ‘data gaps’ en registros

de 14 dias

4.3. Resultados para la interpretacion del efecto de ‘data gaps’ en registros

sin procesar

En primer lugar, se calcul6 cuantos dias enteros y continuos se podian admitir en los
registros de 14 dias conformados desde los registros sin procesar. La Tabla 9 presenta los
resultados del efecto de los ‘data gaps’ con la condicion de ser de dias enteros y continuos.

Resultados donde el p
Dias continuos Pruebas value fue menor a 0.05
sin datos realizadas
Ccv TIR
1 14 0 0
2 13 0 0
3 12 1 1
4 11 7 4
5 10 9 6
6 9 9 9

Tabla 9. Resultados del efecto de ‘data gaps’ de dias enteros en registros de 14 dias. CV:
Coeficiente de variacion. TIR: Tiempo en rango.
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De acuerdo a la tabla anterior, los grupos de datos de 14 dias formados por cada
registro, tuvieron maximo 2 dias de ‘data gaps’ continuos. Con este criterio, Se conformaron
1.431 sub-registros de 14 dias, sobre los que se hall6 el promedio de ‘data gaps’ diarios junto
a la desviacion estandar. Se obtuvo una media de 20 +/- 18 mediciones de glucosa pérdidas,
lo que equivale al 38 % de pérdidas diarias de datos.
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Conclusiones

Conclusiones sobre analisis de 1 dia

Es posible formar una base de registros de glucosa de 1 dia sin ‘data gaps’, que
cuente con un importante numero de registros sobre los que no se realice ningun
proceso de reparacion. Esto es porque dentro de un registro sin procesar, se
separan los dias como individuales y se almacenan solo aquellos que no
presentan pérdidas de datos, la continuidad de los dias no es imperativo. Las
pruebas y procedimientos estadisticos permiten verificar que la base de datos
cuenta con el tamafio de muestra apropiado y garantice resultados acertados.

Las métricas TIR y CV que fueron seleccionadas para el analisis sobre registros
de 1 dia, fueron impactadas en la precision de sus resultados en diferente medida.
Los resultados de ambas métricas obtenidos a partir de los registros con ‘data
gaps’ sin interpolar, tuvieron diferencias significativas con tamafios de pérdidas
muy bajas, mientras que los registros sobre los que se aplico interpolacion lineal,
tuvieron menor variacion en la precision. La métrica TIR compromete su
precision con ‘data gaps’ de mayor longitud en comparacién con el CV. Mientas
TIR presenta diferencias significativas con 30% de pérdidas, el CV las presenta
con pérdidas que representan el 18% de datos del registro.

El andlisis sobre las métricas para registros de 1 dia permite afirmar con que
longitud de ‘data gaps’ continuos se debe descartar un dia de toma de muestras
de glucosa. Siendo que las métricas son complementarias, el limite se establece
cuando las pérdidas superan el 18% de muestras en un dia (un dia de CGM
equivale a 288 muestras). EI cumplimiento del criterio permite filtrar y evaluar
registros sin procesar de 14 o més dias para conformar la base de datos de 14
dias sin pérdidas de informacién. Siempre que las pérdidas continuas y diarias
sean menor a las del criterio, es posible reparar el registro interpolando
linealmente los ‘data gaps’. Las pruebas y procedimientos estadisticos permiten
verificar si la base de datos cuenta con el tamafio de muestra apropiado, y obtener
resultados acertados.
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Conclusiones sobre analisis de 14 dias

Los resultados de las métricas TIR y CV, obtenidos sobre registros con ‘data
gaps’ diarios y continuos sin interpolar, tuvieron diferencias significativas en la
precision a partir de pérdidas muy pequefias. Los resultados de métricas sobre
los registros en que se interpolan los ‘data gaps’, presentan mayor resistencia al
impacto de las pérdidas de informacién. Los resultados del CV con menos del
31% de peérdidas son confiables, mientras el TIR tiene diferencias significativas
con el 70% de los datos diarios perdidos. Es notable como un registro con mayor
cantidad de dias, impacta positivamente la resistencia de ambas métricas ante la
presencia de ‘data gaps’.

Los registros sin procesar de 14 o mas dias, presentan un promedio de pérdidas
de datos diarias importante, que superan el limite del CV. Es un dato que el
personal médico debe tener en cuenta en el momento de dictar un tratamiento,
pues no deberia tener en consideracion esta métrica.
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AnNexos

A. Calculo del ‘efecto de tamario’

A partir de los registros de CGM en la ‘BD de un dia’ (Figura 5) se obtuvo una matriz
de resultados por cada métrica. El diagrama de flujo de la Figura 16 presenta el
procedimiento para la obtencion de las matrices mencionadas.

BD de un
dia

A
Aplicar 'DG' por dia | Aplicar
por tamano interpolacion lineal
y
Calcular métricas L
por cada dia l

Resultados

Resultados

TIR cv

Fin

Figura 14. Proceso para obtener las matrices de resultados para el calculo del ‘effect size’.
TIR: ‘Tiempo en rango’, CV: ‘Coeficiente de variacion’, BD: ‘Base de datos’

Ambas matrices, ‘Resultados de TIR’ y ‘Resultados de CV’ tienen la forma de la
Figura 17 que se muestra a continuacion:
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Resultados aplicando interpolacién Resultados sin aplicar interpolacion

Sin Gap 10% 20% 30% 40% 10% 20% 30% 40%
X11 X12 X13 X14 X15 X16 X17 X18 X19
X12 X22 X32 X42 X52 X62 X72 Xg2 X92
Xn1 Xn2 Xn3 Xn4 Xns Xne6 Xn7 Xng Xno
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 Xg X9

Figura 15. Matriz de resultados por métrica para calcular el parametro ‘effect size’.

La columna ‘Sin Gap’ almacena en cada fila el resultado de las métricas de los
registros en la ‘BD un dia’. Posteriormente se aplicaron ‘data gaps’ continuos de cuatro
tamafos distintos sobre cada registro, se calcularon y almacenaron las métricas en la
respectiva columna. Adicionalmente, se halla el promedio de cada columna.

El software Gpower brinda dos opciones para ingresar los datos de este parametro,
‘From the difference’ y ‘From the parameters’. En ambos casos es necesario conocer la
diferencia promedio entre las hipotesis. Esta se establece en funcién del cambio maximo
permitido en los resultados de las métricas. La sugerencia de profesionales en la salud en el
sector endocrinolégico es manejar una variacion maxima del tres por ciento. A partir de este
dato y de los valores almacenados en las matrices de resultados, se completaron los espacios
para hallar el efecto de tamafio:

A continuacidn, se presenta la forme de ingresar los datos para cada alternativa en
Gpowver:

o ‘From the difference’

Desviacién estandar de la diferencia: Se calcula para cada métrica aplicando la
formula descrita abajo, y en la que se relaciona cada una de las variables
involucradas:

i=n
SD(Mspe — Mcpg ) Z = SD de la diferencia
i=1

® Mgp; = Métrica sin ‘Data Gaps’

® Mcp; = Métrica con ‘Data Gaps’

e 1 = Cantidad de archivos en la base de datos
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e ‘From the parameters’

Promedio grupo 1y 2: La diferencia de los valores en estas casillas es igual a la
diferencia promedio para cada métrica.

SD grupo 1: Se ingresa el valor de la desviacion estandar de la columna ‘Sin Gap’.

SD grupo 2: Se ingresa el valor de la desviacion estandar de las columnas con ‘data
gaps’

Correlacion entre los grupos: Se calcula la correlacién entre el grupo de datos de la
hipotesis nula y la hipotesis alternativa.

B. Procedimientos para calcular el cambio en la precision de métricas

Los registros de ‘BD de un dia’ son manipulados para aplicar un ‘data gap’ diario de
la longitud determinada en el algoritmo, y que representa un porcentaje de perdida de
informacion. La posicion donde inicia el ‘data gap’ que se aplica sobre el vector de datos,
se selecciona de manera aleatoria mediante la funcion ‘unidrnd ()’ de Matlab. Los
parametros de esta funcion son se establecen para cumplir con los siguientes criterios:

e La posicion debe ser mayor o igual a 1

e Laposicion maxima es igual a la diferencia entre la cantidad de datos por dia
(288 muestras de glucosa), y el tamafio del vector. Asi se garantiza que la
totalidad del ‘data gap’ esta dentro del vector de datos que compone el
registro.

Sobre el vector resultante se calculan las métricas evaluadas en el proyecto.
Posteriormente, se interpola el ‘data gap’, se calculan las métricas y se almacenan los
resultados para ambos casos. Este procedimiento se repite 100 veces por cada tamarfio de
perdida de informacion.

La Figura 17 ilustra el procedimiento realizado sobre los registros de la base de datos
para aplicar ‘data gaps’, calcular y almacenar los resultados de las métricas y posteriormente
comparar estadisticamente los resultados de las meétricas y asi determinar a partir de qué
tamano de ‘data gap' se registran diferencias significativas. Tener en cuenta para la Figura
17 las variables iy j:

e iaumenta de a una unidad hasta llegar a la cantidad de tamafos de ‘data gaps’

que se evaluaron.



41

e | aumenta en una unidad hasta completar las 100 iteraciones para cada
tamano de ‘data gap’.

Durante el procedimiento descrito en la Figura 19, se obtuvieron cuatro matrices
(Resultados TIR interpolados, Resultados TIR no interpolados, Resultados CV interpolados
y Resultados CV no interpolados), es decir que por cada métrica se obtuvieron dos matrices,
una corresponde a cuando los ‘gaps’ son interpolados, y el otro cuando se mantienen como
ceros. Las matrices tienen la estructura de la Tabla 18:

Matriz de resultados de métrica 1
Sin Gap 10% (100) 20% (100) 30% (100) 40% (100)
X11 X12 X13 X14 X15
X12 X22 X32 X42 Xs52
Xn1 Xn2 Xn3 Xn4 Xns

Figura 16. Matriz de resultados para comparacion estadistica por métrica.

La prueba estadistica que se aplica sobre cada pareja de conjunto de datos, depende
de la relacion entre la distribucion de datos y la correlacion de las desviaciones estandar.
Aplicando las pruebas descritas abajo sobre los conjuntos de datos, se define la aplicacion
de pruebas estadisticas para muestras paramétricas o no-paramétricas. EI método para su
aplicacion se ilustra en la Figura 20.

e Kolmogorov-Smirnov test: Prueba para verificar la distribucion normal de una
muestra de datos. (MathWorks, MathWorks, 2023).
e F-test: Prueba para determinar que las varianzas de dos muestras de datos son

probablemente iguales. Se toma como referencia la varianza de las métricas sin ‘data
gaps’ (MathWorks, MathWorks, 2023).

En el caso que ambos criterios se cumplieron, se aplico la prueba ‘T-test’, en los
casos que no cumplid alguno de los criterios, se aplico la prueba ‘Mann-Whitney U Test’
para muestras no-paramétricas. Posteriormente se identifica para cada matriz de p value,
cuales resultados fueron menores a 0.05, es decir, los tamafios de ‘data gaps’ en los que hubo
diferencias significativas en la precision de las métricas con respecto a las que no tenian
pérdidas de datos.
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Figura 17. Proceso para comparar estadisticamente métricas con y sin ‘data gaps’. BD:
‘Base de Datos’, DG: ‘Data Gap’, TIR: ‘Tiempo en Rango’, CV: ‘Coeficiente de

Variacion’

Calculo
estadistico

Aplicar Kolgomorov-
Smirnov test y Ftest

Si

¥

Yy

y

[ Aplicar T test ]

[Delerm\nar P value}

Y

Determin@(—

Figura 18. Procedimiento para determinar el p value

Este apartado se repitio las veces necesarias en cada métrica, hasta ubicar el tamafio de ‘data
gap’ con el que, de 100 iteraciones, solo 1 prueba fuera menor a 0.05 en el p value, es decir,

que hubiera un 1% de probabilidad de que la métrica fuera

significativamente diferente.
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