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;Puede la inteligencia artificial
ayudarnos a identificar y priorizar
el sequimiento de aquellas personas
con diabetes que mas lo necesiten?

pesar de los avances en el trata-
miento actual de la diabetes, la es-
peranza de vida de las personas con
diabetes tipo 1 se reduce en mas de
10 aiios [1]. La regulacion fisiologi-
ca de los niveles de glucosa es extremada-
mente compleja y el inevitable aumento de
los niveles medios de glucosa en sangre en
personas con diabetes aumenta el riesgo de
complicaciones a corto y largo plazo. Ade-
mas, los dltimos avances técnicos solo han
mejorado marginalmente los indices de con-
trol glucémico de las personas con diabetes.
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La situacién actual de pandemia
ha desafiado al sistema sanitario,
comprometiendo el seguimiento
de pacientes cronicos complejos,
entre los cuales se encuentra la
poblacién con diabetes. Ante la
escasez de tiempo vy el aumento
de la carga asistencial, agravado
por la situacién actual de pande-
mia, ;cémo podemos optimizar los
recursos para poder atender a aque-
llas personas con diabetes que mds
lo necesitan?

LA MONITORIZACION CONTINUA DE
GLUCOSA EN EL DIiA A DiA DE LAS
PERSONAS CON DIABETES

En los Ultimos anos, la tecnologia para
la monitorizacion continua de glucosa
(MCG) ha mejorado considerablemente,
pasando de ser un recurso de uso espo-
radico en centros de referencia a formar
parte del dia a dia de las personas con
diabetes, sobre todo tipo 1, gracias a que
muchos paises han ampliado progresiva-
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mente su financiacién. El uso continuo
de los sensores de MCG ha mejorado
drasticamente la calidad de vida de las
personas con diabetes. Sin embargo,
la gran cantidad de datos generados a
partir de los sensores de MCG es difi-
cil de manejar para el paciente y més
aun para los profesionales de la diabe-
tes, ya que el nimero de personas con
diabetes que la utilizan ha aumentado
progresivamente en los Gltimos afos.

PARADOJA: AUMENTA EL USO DE
SENSORES MCG PERO NO SIEMPRE
MEJORA EL CONTROL METABOLICO

A pesar del uso progresivo de los sen-
sores de MCG entre la poblaciéon con
diabetes, la utilizacion de los datos si-
gue siendo baja y su uso no se ha visto
reflejado més que ligeramente en pa-
rdmetros de control metabdlico como
la hemoglobina glicosilada (HbA1c) [2].
En parte, este fenémeno puede deber-
se a que los datos de los sensores de
MCG se analizan e interpretan de forma
manual e incluso las recomendaciones
elaboradas por las sociedades cientifi-
cas se centran principalmente en medi-
ciones simples, como el tiempo en ran-
go [3]. Teniendo en cuenta los costes
relacionados con el uso de los sensores
de MCG (= 1300 € / paciente / ano) y el
aumento progresivo de la carga asis-
tencial que supone el anélisis de la in-
gente cantidad de datos que generan
(288 valores al dia, unos 26000 al cabo
de 3 meses), necesitamos desarrollar
herramientas que faciliten la interpre-
tacién y el uso de los datos recopila-
dos, agilizando la labor del equipo de
diabetesy, a ser posible, aumentando
la capacidad de autocontrol por parte
del paciente.

UN SISTEMA DE SOPORTE CLINICO A
PARTIR DE LOS DATOS DEL SENSOR MCG

Para aprovechar al maximo el poten-
cial de los sensores de MCG en el tra-
tamiento de la diabetes, nos hemos

TRAS ANALIZAR LOS DATOS SOBRE LA FRECUENCIA Y
LAS CAUSAS SUBYACENTES DE LA HIPOGLUCEMIA,
PODEMOS IDENTIFICAR PATRONES EN EL PERFIL
GLUCEMICO, ASI COMO AQUELLAS FRANJAS HORARIAS
QUE PRESENTAN MAS FLUCTUACIONES Y QUE

POR LO TANTO NECESITAN AJUSTES EN

EL TRATAMIENTO DE LA DIABETES

propuesto desarrollar un sistema in-
formatizado de apoyo a la toma de
decisiones clinicas (del inglés compu-
terized clinical decision support system
o CDSS) que pueda generar interpre-
taciones automatizadas y recomenda-
ciones sobre el tratamiento. Para al-
canzar este ambicioso objetivo, hemos
analizado los perfiles glucémicos de un
gran ndmero de personas con diabetes
que usan sensores de MCG de forma
continua, en su mayoria con diabetes
tipo 1, y hemos combinado nuestra ex-
periencia clinica con técnicas de extrac-
cion de datosy aprendizaje automaético
para capacitar, verificar y validar el sis-
tema CDSS a partir de los datos de los
sensores de MCG.

Ademas del analisis estdndar de valo-
res medios de glucosa, HbA1c estima-
da y tiempo en rangos, nuestro siste-
ma ofrece:

m Anélisis de hipo- e hiperglucemias
m Andlisis prandial (comidas)

m Analisis de la presion basal

IR MAS ALLA EN LA INTERPRETACION
DE LAS HIPOGLUCEMIAS

En cuanto a las hipoglucemias, el sis-
tema no solo identifica su frecuencia,
duraciéon e intensidad, sino también
la causa subyacente més probable y si
los sujetos no responden (con ingesta

de carbohidratos), es decir, si pasa in-
advertida. Segln los datos disponibles
para la interpretacién (la hora del dia
y los niveles de glucosa), hemos iden-
tificado tres causas principales de hi-
poglucemia; 1) bolo de insulina rapida
en la comida, 2) correccion excesiva de
la hiperglucemiay 3) efecto hipogluce-
miante de insulina basal (presién ba-
sal). Estas tres causas también pueden
validarse mediante registros manuales
de laingesta de carbohidratos y las do-
sis de insulina.

Basdndonos en los datos registrados
manualmente, hemos comparado va-
rios modelos de aprendizaje automa-
tico. En funcién de su rendimiento,
hemos creado un modelo optimizado
personalizado basado en un enfoque
de red neuronal convolucional (CNN).
Tras analizar los datos sobre la fre-
cuencia y las causas subyacentes de
la hipoglucemia, podemos identificar
patrones en el perfil glucémico, asi
como aquellas franjas horarias que
presentan mas fluctuacionesy que por
lo tanto necesitan ajustes en el trata-
miento de la diabetes, tanto con insuli-
na (inyecciones bolo-basal o bomba de
insulina) como antidiabéticos orales e
inyectables.

INTERPRETAR EL PERFIL GLUCEMICO

A diferencia del pasado, cuando los
pacientes registraban sus niveles de
glucosa a mano antesy después de las »
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FIGURA 1. Clasificacion de pacientes segtin el nimero de hipoglucemias y su
causa mas probable

Causa: e Presion basal alta e Bolo corrector tras hiperglucemia e Bolo comida
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FIGURA 2. Analisis individual del perfil glucémico pre- y postprandial.
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FIGURA 3. Duracién media de las hipoglucemias segin hora del dia
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» comidas, la MCG dificulta a menudo la

identificaciéon de las comidas de forma
retrospectiva, lo que influye en la toma
de decisiones a la hora de evaluar los
bolos de insulina rdpida, a pesar de que
tenemos todos los datos de glucosa a
mano. En la practica, tan solo un nimero
muy reducido de personas con diabetes
registran la ingesta de carbohidratos y
las dosis de insulina. Durante la fase de
validacién del sistema CDSS pudimos
observar que incluso entre las perso-
nas que registran la ingesta de carbohi-
dratos de forma sistematica, la marca
de tiempo para esa ingesta no siempre
es correcta, ya que algunas comidas se
registran con antelacién mientras que
otras se registran de forma retrospec-
tiva. Por lo tanto, hemos capacitado vy
desarrollado el sistema CDSS para que
mediante aprendizaje automético pueda
identificar las comidas sin tener datos
sobre la ingesta de carbohidratos. De
esta forma podemos identificar aquellas
comidas que dan como resultado un pico
glucémico postprandial mantenido, ob-
viando aquellas en que la dosis de insuli-
na rapida se ha adecuado a la ingesta de
carbohidratos. Esta informacion puede
ser utilizada por aquellas personas con
terapia bolo-basal asi como bomba de in-
sulina, con o sin sistema de asa cerrada,
para evaluar las dosis de insulina rapida
antes de las comidas.

LA PRESION BASAL Y EL TIEMPO EN
RANGO

A su vez hemos desarrollado un algorit-
mo para interpretar el efecto hipoglu-
cemiante de la insulina basal (presion
basal) en funcién de las fluctuaciones de
la glucosa en condiciones de ayuno. Esta
es una herramienta muy valiosa para au-
mentar el autocontrol del paciente, de-
bido a que el ajuste de la dosis de la insu-
lina basal se realiza sobre todo durante
la consulta con el equipo de diabetes,
cada tres o seis meses. Ademas, si la insu-
lina basal no se dosifica correctamente,
es muy dificil lograr niveles de glucosa en
rango altos.
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BENEFICIOS PARA EL EQUIPO MEDICO Y
PARA LAS PERSONAS CON DIABETES

Lo mejor de un andlisis automatizado es
que se puede realizar de forma instan-
tdnea y continua, con o sin la presencia
del paciente. El sistema desarrollado por
DDAnalytics se puede utilizar tanto para
el andlisis detallado del perfil glucémico
de pacientes individuales (para darle a la
persona con diabetes informacién sobre
su control glucémico y recomendaciones
sobre su tratamiento) como para el grupo
completo de pacientes con sensores de
MCG en una departamento o clinica. Con
esta vision general, el equipo médico pue-
de detectar facilmente aquellas personas
cuyo control metabélico se esté deterio-
rando e identificar aquellas con mayor
riesgo, por ejemplo, con un nimero cre-
ciente de hipoglucemias. No obstante, hoy
en dia, la mayoria de las clinicas carecen
de un sistema y de rutinas para interpre-
tar los datos de los sensores MCG entre
las visitas, aunque los datos se encuentren
disponibles.

Ademads, en la situacién actual de pande-
mia, con los sistemas sanitarios saturados,
un sistema CDSS como el desarrollado por
DDAnalytics puede ayudar a acortar el
tiempo de visita, proporcionando al equi-
po médico un resumen con los datos del
sensor MCG antes de la consulta. Y en mo-
mentos de crisis sanitaria, como los vividos
recientemente, poder identificar aquellas
personas que necesitan atencién urgente
y asi poder priorizar su seguimiento, de
forma presencial o telematica, al tratarse
de una herramienta intuitiva completa-
mente digitalizada.

CREEMOS FIRMEMENTE QUE EL DESARROLLO DE UN
SISTEMA DE SOPORTE DIGITAL AUTOMATIZADO PARA LA
INTERPRETACION DE LOS DATOS DE MCG CONTRIBUIRA
EN GRAN MEDIDA AL MANEJO DE LA DIABETES

En definitiva, creemos firmemente que el
desarrollo de unsistema de soporte digital
automatizado para la interpretacién de
los datos de MCG contribuird en gran
medida al manejo de la diabetes, tanto
para las personas con diabetes como
para el equipo clinico que les brinda
apoyo profesional. Este sistema no solo
ahorrard una gran cantidad de tiempo
a los profesionales de la diabetes, sino
que también facilitard que la asistencia
sanitaria sea mas equitativa, ya que la
interpretacién automatizada servird como
una “segunda opinién” disponible para
todos los pacientes, unida a la experiencia
clinica del profesional sanitario. D
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