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RESUMEN

Introduccion: los modelos tradicionales para atender pacientes
con diabetes mellitus (DM) muestran limitaciones estructurales
frente al crecimiento sostenido de la demanda asistencial. La
inteligencia artificial (IA) aparece agui como una herramienta con
capacidad transformadora real. Puede procesar grandes cantida-
des de datos clinicos, reconocer patrones que escapan del ana-
lisis convencional y sugerir recomendaciones personalizadas,
abriendo posibilidades concretas para mejorar tanto los resul-
tados en los pacientes como la eficiencia del sistema de salud.
Materiales y métodos: se realiz6 una busqueda bibliogréafica
de tipo descriptiva, centrada en guias de practica clinica, me-
taandlisis, revisiones sisteméticas y ensayos controlados. Se
priorizaron las publicaciones de los Ultimos 5 afos, y cuando
fue necesario fundamentar conceptos esenciales, se recurrié a
fuentes anteriores. El enfoque principal de la busqueda fue ha-
cia las aplicaciones de la IA y la tecnologia que facilitan el trabajo
del médico en el manejo diario de la DM.

Resultados: los sistemas de aprendizaje automatico y profun-
do han mejorado el funcionamiento de las bombas de insulina
automatizadas, logrando un control metabdlico mas preciso. La
evidencia muestra que la |A contribuye al diagndstico tempra-
no de la DM1, la DM2 y la DM gestacional; también ayuda a
predecir complicaciones cronicas y a personalizar tratamientos.
Los monitores continuos de glucosa, las lapiceras inteligentes
de insulina, las plataformas de descarga de datos vy la telemedi-
cina son herramientas que facilitan la integracion de toda esta
informacion para mantener el contacto efectivo con el paciente
Conclusiones: la |A en el campo de la DM avanza répidamente.
Los profesionales que trabajan en dicho ambito necesitan mante-
nerse actualizados, adaptando las recomendaciones a cada caso,
educando a los pacientes y promoviendo el acceso equitativo a
estas tecnologias. Pero la individualizacion sigue siendo lo princi-
pal: hay que elegir para cada paciente las herramientas més apro-
piadas y seguras segun sus caracteristicas particulares.

ABSTRACT

Introduction: traditional models for caring for patients
with diabetes show structural limitations in the face of the
sustained growth of healthcare demand. Artificial intelligence
emerges here as a tool with real transformative capacity. It
can process large amounts of clinical data, recognize patterns
that escape conventional analysis, and suggest personalized
recommendations, opening concrete possibilities to improve both
patient outcomes and the efficiency of the healthcare system.
Materials and methods: a descriptive bibliographic search
was conducted, focusing on: clinical practice guidelines,
meta-analyses, systematic reviews, and controlled trials.
Publications from the last five years were prioritized, and
when it was necessary to support essential concepts, earlier
sources were consulted. Focused on the applications of
artificial intelligence that facilitate the physician's work in the
daily management of diabetes.

Results: machine learning and deep learning systems have
improved the functioning of automated insulin pumps,
achieving more precise metabolic control. Evidence shows that
artificial intelligence contributes to the early diagnosis of type
1, type 2, and gestational diabetes. It also helps predict chronic
complications and personalize treatments. Continuous glucose
monitors, smart insulin pens, data download platforms, and
telemedicine are tools that help integrate all this information
and maintain effective contact with the patient.

Conclusions: artificial intelligence in the field of diabetes is
advancing rapidly. Professionals working in this area need
to stay updated, adapting recommendations to each case,
educating patients, and promoting equitable access to these
technologies. But individualization remains the main priority:
it is necessary to choose for each patient according to their
particular characteristics.
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INTRODUCCION

La diabetes mellitus (DM) representa uno de
los problemas mas serios para la salud publica
mundial. Su prevalencia sigue creciendo, vy las
complicaciones que conlleva son graves para los
pacientes y costosas para los sistemas de salud.
En este panorama, la inteligencia artificial (I1A) apa-
rece como un campo de la informética que ofrece
sistemas capaces de razonar, aprender, reconocer
patrones y ayudar en la toma de decisiones. En la
DM especificamente, esta tecnologia ha irrumpido
con fuerza, mostrando un crecimiento acelerado
y un potencial real para analizar datos complejos,
permitir intervenciones a tiempo y ayudar a que
los sistemas de salud funcionen mejor'-2,

Los objetivos de este trabajo fueron: a) revisar
el uso de la tecnologia digital y como se integra
con la IA en la practica médica diaria en pacien-
tes con DM; b) explorar su utilidad para anticipar
diagnosticos, detectar complicaciones en forma
temprana y personalizar tratamientos; c¢) estudiar
los fundamentos del aprendizaje automatico y pro-
fundo, el anélisis predictivo de datos vy los diversos
algoritmos que se aplican a la dosificacién automa-
tizada de insulina; d) analizar el desarrollo actual y
futuro de los sistemas de monitoreo continuo de

glucosa (MCGQG) y las nuevas lapiceras de insulina;
e) evaluar la tecnologia de descarga de datos vy la
telemedicina como herramientas para lograr co-
municacion efectiva con el paciente. Por su parte,
el objetivo del analisis consistié en explicar cobmo
la IA es el motor que hace funcionar cada una de
esas tecnologias.

MATERIALES Y METODOS

Se realizé una revision narrativa de tipo descrip-
tiva centrada en la interseccion entre la tecnologia
digital de uso en la DM y la IA. Se consultaron las

bases de datos PubMed/MEDLINE, Google Scho-
lar y SciELO. Los términos de busqueda incluyeron
combinaciones de “artificial intelligence,
" “diabetes technology, “automated insulin
delivery,” “deep learning,
nitoring,” “smart pens, “platforms” y “telemedicine’
Los criterios de inclusion para la busqueda
y noviembre de 2025 (para asegurar la méaxima
actualidad exigida), estudios que analicen la aplica-
uso frecuente en DM, guias de practica clinica de
sociedades internacionales (American Diabetes

" “machine

learning,
;" “continuous glucose mo-
fueron: articulos publicados entre enero de 2023
cion directa de algoritmos de IA en tecnologia de
Association, Sociedad Argentina de Diabetes, So-
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ciedad Espanola de Diabetes) metaandlisis y tra-
bajos que incluyeran tecnologias con disponibili-
dad técnica y regulatoria en la Argentina, en inglés
y espanol. Asimismo, se excluyeron reportes de
casos aislados o series de casos con n <5 pacien-
tes, estudios que no involucraran el uso de tec-
nologias digitales o algoritmos de decision, articu-
los de opinidn o editoriales sin sustento en datos
experimentales, tecnologias en fase experimental
temprana (preclinica) sin perspectiva de aplicacién
en el corto plazo.

El contenido se debatié durante una jornada
profesional. Se centré en temas de relevancia cli-
nica practica, los debates actuales y las areas don-
de todavia no hay consenso. El proceso conté con
la guia de un especialista que facilité material de
referencia, modero el analisis de temas complejos
y ayudo a refinar la presentacién para que fuera
mas clara y aplicable al dia a dia.

Para la edicién y sintesis del documento se uti-
lizé la asistencia de la |A (Claude, Anthropic) como
herramienta de apoyo editorial, sin que esta gene-
rara contenido cientifico original. El contenido sus-
tantivo fue redactado integramente por los autores.

RESULTADOS

Aprendizaje automatico y profundo
en sistemas de infusion automatizada
de insulina

El aprendizaje automaético o machine learning
(ML) es una rama de la IA que permite a las com-
putadoras aprender directamente de los datos. En
vez de programarlas para cada tarea especifica,
estas herramientas identifican patrones y hacen
predicciones a partir de la informacién que proce-
san. El aprendizaje profundo o deep learning (DL)
va un paso mas alla: usa redes neuronales inspi-
radas en el cerebro humano, con muchas capas,
para analizar grandes volumenes de datos y de-
tectar patrones complejos. Es particularmente Util
para interpretar imagenes, voz y texto®*.

Los pacientes con DM1 enfrentan desafios im-
portantes para lograr un buen control glucémico.
En los sistemas de administracion automatizada
de insulina (automated insulin delivery, AID), la 1A
actua como el nucleo de decisién. Mediante el ML
y el DL, el sistema no solo reacciona a la glucosa
actual, sino que predice tendencias futuras para
ajustar la infusién de forma proactiva, emulando la
funcién pancredtica, para optimizar el control me-
tabolico y mejorar la calidad de vida*® (Figura 1).

Los sistemas de AID se clasifican segun cuan-
to automatizan. Los de asa cerrada hibrida (hybrid
closed loop, HCL) integran un monitor continuo de
glucosa con un algoritmo que adapta las dosis de
insulina mediante una bomba. Automatizan com-
pletamente el ajuste de la tasa basal y las correc-
ciones entre comidas y durante la noche, pero el
usuario todavia tiene que intervenir en las inges-
tas y en el gjercicio. Los de asa cerrada completa
(full closed loop, FCL) automatizan todo, incluyen-
do los bolos para las comidas, sin que el paciente
deba contar carbohidratos. Esto reduce notable-
mente la carga del manejo diario®’.

Los sistemas de HCL disponibles comercial-
mente usan tres tipos principales de algoritmos.
Los algoritmos proporcional-integral-derivativo
(PID) ajustan la insulina considerando la diferencia
entre los niveles de glucosa medidos y el objetivo
(componente proporcional), el area bajo la curva
(componente integral) y la velocidad de cambio
(componente derivativo). Los sistemas hibridos
de asa cerrada, por ejemplo las series Minimed®,
incorporaron una realimentacion de insulina donde
la infusién que calcula se reduce proporcionalmen-
te segun una estimacién de cuanta insulina hay en
plasma en ese momento®e.

Los algoritmos de control predictivo basados en
modelos (model predictive control, MPC) usan un
modelo matematico para anticipar cémo va a fluc-
tuar la glucosa. Predicen la trayectoria glucémica
a corto plazo para ajustar la insulina, mantener los
niveles dentro del rango objetivo y tener en cuenta
la sensibilidad estimada del paciente a la insulina®®.

Los algoritmos basados en légica difusa (LD)
modulan la insulina segun reglas disehadas para
imitar el conocimiento y la experiencia de profe-
sionales expertos. Su flexibilidad y tolerancia a la
imprecision los hace Utiles para escenarios ambi-
guos, como variaciones por actividad fisica y even-
tos estresantes®®.

La IA permitié6 un cambio fundamental: pasar
del control glucémico reactivo al predictivo. Los
sistemas de HCL actuales optimizan el control
metabdlico, reducen complicaciones y mejoran la
calidad de vida. Con las nuevas tecnologias nos
acercamos a sistemas de FCL capaces de per
sonalizar modelos sin comprometer la privacidad
del paciente, integrando datos de contexto, como
ejercicio, suenfo y cambios hormonales, para lo-
grar una predicciéon y adaptacién mas robustas®
(Figura 2; Tablas 1y 2)
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Redes neuronales convolucionales
* Procesan imagenes

» Detectan patrones en tendencias de glucosa, automatizando
la administracion de insulina con precision, mejor control
glucémico y reduccion de los niveles de la HbAlc

DL en sistemas AID

Redes neuronales recurrentes

y redes de memoria a corto y largo plazo
e Se aplican a datos de series temporales
 Analizan datos secuenciales de glucosa para pronosticar

sus niveles con varias horas de antelacion y ajustar la dosis
de insulina o ingesta de carbohidratos de forma proactiva,

asi como identificar patrones complejos relacionados con el
suefio o efectos prolongados de las comidas

DL: deep learning, AID: automated insulin delivery.

Figura 1: Aplicacion del deep learning en sistemas de administracion automatizada de insulina®.
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Diseno propio del equipo de autores. Adaptado de referencia 9.

Figura 2: Principales sistemas automatizados de insulina disponibles comercialmente.
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Caracteristicas

Sistema Nano Touch Medtrum®

Medtronic® 780 G

Algoritmo y enfoque

Algoritmo MPC especifico

APGO: algoritmo pancredtico GO. Reseteo del
algoritmo a medianoche segtin lo ocurrido los tltimos
30y 7 dias y las Gltimas 24 h

Algoritmo PID y LD con feedback de insulina
adaptativa con limites del modelo y autocorrecciones
basadas en reglas

Aprendizaje del
algoritmo

Ajusta automdticamente la administracion de insulina
seglin tendencias de glucosa, lecturas secuenciales
del MCG y la IOB. Modo auto meal: utiliza el RIC
aprendido y el RIC configurado; tiene en cuenta la
insulina activa administrada previamente

Basado en DDT y en estimacion de glucosa en ayunas
e insulinemia en el momento de la determinacion de la
glucosa en ayunas

Glucosa objetivo

Objetivos personalizables:
100 (por defecto) /110/120 mg/dl
Objetivo de ejercicio: 150 mg/dl

Fija: 100 mg/dl (por defecto).
Personalizable: 110 o 120 mg/dl.
Objetivo de ejercicio: 150 mg/d|

Suministro de insulina
basal

Ajuste automatizado acorde al sensor y al historial de
administracion de insulina cada 2 minutos

Segin el algoritmo, ajustada cada 5-10
minutos segdn datos de MCG en tiempo real

Bolos de correccién
automatizados

Administracién al predecir que la glucosa alcanzard
un valor 150 mg/dl

Autobolo de comida: en respuesta a fluctuaciones del
sensor de glucosa luego del anuncio de una ingesta,
sin realizar conteo de hidratos de carbono exacto,
administrando insulina segtn el RIC aprendido.

Bolo manual: se aplicard llegando al objetivo seteado
para el paciente

Tiene como objetivo 120 mg/dl una vez que la insulina
basal alcanza el maximo, independientemente del
objetivo configurado.

Bolos de correccién basados en pardmetros de control
del algoritmo no programados por el usuario.

Se suprime durante un objetivo temporal

Parametros de
seguridad

Algoritmo se detiene automaticamente:

1. Cuando no hay lecturas del sensor por 3 h

Error del transmisor o bateria agotada (warm up del
sensor, sefial del sensor perdida, calibracidn necesaria,
sensor expirado, sensor con falla)

2. Insulina maxima administrada en 8 h

3. Insulina minima administrada en 5 h

Dosis maxima de insulina horaria

Dosis maxima de insulina en 4 h

Insulina basal minima durante 24 h

Dosis maxima de bolo. Insulina basal minima
durante 3-6 h

Pardmetros que el
usuario/ profesional
pueden modificar

En modo automatico: objetivo de autobasal, y del bolo,
RIC, FSI, TIA

RIC, TIA, objetivo de glucosa para el algoritmo

MPC: model predictive control; PID: algoritmos proporcional-integral-derivativo, LD: Iégica difusa, I0B: insulina a bordo, RIC: ratio insulina-
hidratos de carbono (insulin-to-carbohydrate ratio); TIA: tiempo de insulina activa, MCG: monitoreo continuo de glucosa, FSI: factor de

sensibilidad a la insulina;, DDT: dosis diaria total.
Diseno propio del equipo de los autores. Adaptado de referencia 6.

Tabla 1: Caracteristicas de los sistemas de administracion automatizada de insulina comercializados en la Argentina.
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y TIA, en un teléfono
inteligente desbloqueado

dispositivo portatil

Caracteristicas Cam APS/FX® Diabeloop® Control-1Q® Omnipod 5®
Algoritmo Algoritmo MPC Algoritmo MPC adaptativo, MPC con algoritmos basados | Algoritmo MPC adaptativo
y enfoque adaptativo ajustando RIC, FSI | integrado a Smartphone/ en reglas y adaptativo a controlado desde la infusora o

tasa basal preprogramada y
factores de correccion.
Ubicado en infusora

una aplicacion mévil

Aprendizaje del

Basado en DDT y peso. Se

Ajuste periédico del modelo

Basado en DDT, peso,

Basado en DDT, actualizado

80- 200 mg/dl. Modo de
actividad opcional.

Zen-mode: 20-40 mg/dl
superior al objetivo actual para
evitar hipoglucemias

No tiene modo

ejercicio (anunciarlo)

algoritmo adapta a patrones diarios, seglin el comportamiento del | RIC, tasa basal, factor de con cada cambio de Pod (cada
prandiales y circadianos; paciente a partir de datos de | correccion 3 dfas)
independiente de pardmetros | Gltimas horas: DDT, peso, tasa
basales y de sensibilidad basal, contenido de HdeC en
programados comida principal
Glucosa Fija: 104 mg/dl (por defecto); | Fija: 110 mg/dl (por defecto) | Rango objetivo fijo: Objetivo: personalizable:
objetivo personalizable entre con rango 100-130 mg/dl 112,5-160 mg/dl 110 mg/dI-150 mg/dl en

Nocturno intensificado:
112,5-120 mg/dl

Ejercicio: 140-160 mg/dl
Autocorreccion: 110 mg/dl

incrementos de 10 mg/dl
Objetivo de actividad
opcional: 150 mg/d|

Suministro de

Seglin el algoritmo, ajustada

Segin el algoritmo, ajustada

Segtin el algoritmo, ajustada

Seg(in el algoritmo, ajustada

correccion
automatizados

automatizados con tasa basal
mas agresiva Opcion “Boost”
(capacidad del usuario para
aumentar temporalmente
administracion de insulina)
Bolos de correccion manuales
seglin parametros de
sensibilidad programados.

deteccion de comidas,

deben anunciarse; si puede
dejarse predefinido contenido
habitual de HdeC en ingestas
principales

insulina basal cada 5-10 minutos segtn cada 5-10 minutos seglin cada 5-10 minutos segtin cada 5-10 minutos
datos del MCG en datos de MCG en datos del MCG en tiempo real: | segin datos del MCG en
tiempo real tiempo real Disminuye basal si prediccién | tiempo real
en 30 minutos es <112,5 mg/dl
y lo detiene si prediccion a 30
minutos es <70 mg/dl
Bolos de Bolos de correccién Si no tiene sistema de 60% de la dosis de Bolos de correccién

correccion calculada si

se predice que la glucosa
excede 180 mg/dl, con
objetivo de 110 mg/dl. Bolos
de correccién manuales
opcionales, también con
objetivo de 110 mg/d|

automaticos mediante ajustes
mds agresivos de la tasa basal.
Bolos de correccion manuales
opcionales

Pardmetros de
seguridad

Dosis mdxima de insulina en
2 h, dosis minima de insulina
en1,5h

Agresividad variable. Bolo
para una comida determinada:
modular en incrementos de
+10%. Alerta para rescate de
HdeC

Limite de infusién mdxima de
insulina

Administracion maxima de
insulina en 2 h Administracién
maxima de insulina en 24 h
Cantidad méxima de

bolo

Cantidad méxima de insulina
administrada individualmente
en cualquier momento.
Cantidad méxima de bolo

Pardmetros que

el usuario/
profesional pueden
modificar

Objetivo de glucosa, RIC, FSI,
Modo boost o ease off (mas o
menos agresivo)

Objetivo de glucosa del sis-
tema, DDT, RIC, reactividad
del algoritmo al tratamiento
(agresividad)

Tasas basales de insulina,
RIC, FSI, objetivo de glucosa
temporal, modo sueno TIA no
se modifica (seteada en 5 h)

RIC, FSI (bolos del usuario),
TIA (bolos del usuario)
Glucosa objetivo para algorit-
mo Glucosa objetivo durante
ejercicio con administracién
atenuada de insulina

MPC: model predictive control; IOB: insulina a bordo, RIC: ratio insulina-hidratos de carbono (insulin-to-carbohydrate ratio); HdeC: hidratos de
carbono; TIA: tiempo de insulina activa; MCG: monitoreo continuo de glucosa; FSI: factor de sensibilidad a la insulina; DDT: dosis diaria total;
MCG: monitoreo continuo de glucosa.
Disero propio del equipo de los autores. Adaptado de referencia 6 y 9.

Tabla 2: Caracteristicas de los sistemas de administracion automatizada de insulina comercializados en el mundo.
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Analisis predictivo en la
atencion del paciente con diabetes

El anélisis predictivo basado en la IA en diabe-
tologia abarca tres dimensiones que vale la pena
explorar™ 2,

La primera se centra en predecir riesgo y hacer
diagnoésticos tempranos. Aqui el objetivo es iden-
tificar quienes tienen mas probabilidades de de-
sarrollar DM2, DM1 o DM gestacional (DMG). En
DM2, varios algoritmos (como XGBoost, Random
Forest, Support Vector Machine y redes neurona-
les convolucionales) mostraron ser mas robustos
y confiables que los modelos tradicionales. Usan
variables como edad, indice de masa corporal,
glucemia, genes y habitos de vida para hacer sus
predicciones™™. En DMG, la IA se enfoca en la
prediccién temprana, algo vital no solo para los re-
sultados del bebé, sino también por el riesgo futu-
ro, tanto para las madres como para los hijos, de
desarrollar DM2 y problemas cardiovasculares’.

La segunda dimensién se relaciona con pre-
decir complicaciones microvasculares y macro-
vasculares. En retinopatia diabética, algoritmos
como IDx-DR (aprobado por la Food and Drug Ad-
ministration, FDA) y Eye Art se entrenan con mi-
les de imagenes y aprenden a reconocer patrones
de dafno precoz con buena precision diagndstica.
Pueden establecer la probabilidad de retinopatia
diabética severa, lo que permite intervenir antes
de que se produzca pérdida de la vision'™'. En
nefropatia diabética, modelos de aprendizaje pro-
fundo que integran imagenes de retina y datos de
monitores de glucosa han mostrado que cuando
hay retinopatia y proteinuria juntas, se puede pre-
decir el dano renal con més precision'®. Para las
complicaciones macrovasculares, modelos como
XGBoost vy varias redes neuronales han sido mejo-
res que los métodos convencionales para predecir
el riesgo de accidente cerebrovascular, enfermedad
cardiovascular y enfermedad vascular periférica’™.

La tercera dimension es la optimizacion del tra-
tamiento. Incluye tanto el prondéstico de glucemia
para los sistemas de asa cerrada como la persona-
lizacion de regimenes terapéuticos. Para pacientes
con DM2, en 2024, la FDA aprobé Omnipod 5®,
que en un estudio de 26 semanas redujo la HbA1c
en 1,6% y aumento el tiempo en rango en 22,4%,
sin més hipoglucemia®. Usar big data combinado
con aprendizaje automéatico facilita analizar regis-
tros meédicos, datos gendmicos y de sensores
para personalizar los tratamientos?'.

Pero estos avances también traen desafios. Se
necesitan procesos soélidos de aprobacion regu-
latoria, estandares para garantizar que los datos
sean de calidad, normativas estrictas de protec-
cion de datos y un marco legal que diga clara-
mente quién es responsable cuando hay errores
algoritmicos. La IA explicable busca reducir la des-
confianza hacia estos sistemas mostrando de ma-
nera transparente qué factores influyeron en cada
prediccién?223,

Sistemas de monitoreo continuo de glucosa:
desarrollo actual y futuro

EI MCG ha cambiado profundamente el manejo
de la DM. Al brindar datos glucémicos continuos y
dindmicos, estos sistemas superan ampliamente
las limitaciones de la glucemia capilar tradicional.
El estdndar actual recomienda su uso para pacien-
tes con DM1 y DM2 que usan insulina?2°,

Hay dos sistemas diferentes. Los de lectura en
tiempo real (tMCG) dan lecturas automaticas cada
1-5 minutos que se mandan a un receptor, smartpho-
ne o bomba de insulina; tienen alertas y alarmas
predictivas que avisan al usuario sobre tendencias
glucémicas problematicas. Por su parte, los de es-
caneo intermitente (iIMCG o Flash) miden la glucosa
continuamente, pero solo registran y muestran los
datos cuando el usuario escanea el sensor con su
lector, y no tienen alarmas automaticas?2¢.

Estos dispositivos miden la glucosa en el liqui-
do intersticial. Hay un retraso natural, el lag time,
de unos 5-15 minutos entre los niveles de glucosa
en sangre y en el fluido intersticial. Para compen-
sar esto se han desarrollado algoritmos predictivos
de IA que filtran el “ruido” de la senal intersticial.
La precision se evalla con la diferencia relativa
absoluta media (mean absolute relative differen-
ce, MARD). Se trata de un promedio de todas las
mediciones pareadas de MCG-referencia de todos
los sensores utilizados en un estudio, en todos los
participantes, en todo el rango de medicion y du-
rante toda la vida util del sensor. El uso del MARD
como la métrica mas significativa para la precision
clinica de los sensores esta muy extendido en el
ambito de la tecnologia para la DM. Se define que
un MARD menor al 10% es excelente, entre 10-
14% es bueno y mayor a 14% es limitado?¢?’. Sin
embargo, hay algunas limitaciones importantes. El
uso del MARD puede enmascarar la prevalencia y
la magnitud de valores atipicos que pueden surgir
debido a un control de fabricacion inadecuado, la
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variabilidad interindividual (p. ej., por reacciones a
cuerpos extranos), un rendimiento subéptimo del
sensor en ciertos rangos de glucosa e inconsisten-
cias en la precision durante el periodo de uso del
sensor (p. ej., el rendimiento del dia 1 frente al de
los dias posteriores). El uso del MARD o la corre-
lacion entre los datos del MCG vy los del medidor
de glucosa de referencia, como Unica fuente para
la evaluacién de la precision, subestima considera-
blemente la informacion que proporciona el MCG
sobre el proceso de fluctuacion de la glucosa?’.
En situaciones de hipoglucemia, la precision del
MARD es sumamente importante en clinica desde
el punto de vista de la seguridad. Aunque se incluyen
en las solicitudes regulatorias, rara vez se publican o
se discuten en presentaciones en congresos cientifi-
cos. Es importante destacar que, dado que una pre-
cision <70 mg/dL es baja para todos los sensores, €l
MARD global puede verse muy influenciado por el
porcentaje de mediciones derivadas del rango hipo-
glucémico que se utiliza en su célculo. Un porcentaje
mayor en el rango hipoglucémico puede deberse al
diseno del estudio (p. g]., la forma en que se reali-

zan las pruebas de hipoglucemia durante el estudio).
Cuanto mayor sea el porcentaje de puntos en el ran-
go hipoglucémico, mayor seré la probabilidad de que
el MARD global sea mas preciso?’.

La evolucion ha sido notable. Las primeras ge-
neraciones (1999-2006) necesitaban calibraciones
diarias y tenian un MARD de 15-20%. Los disposi-
tivos actuales de cuarta generacion (2023-presen-
te) no necesitan calibracién, tienen bajo MARD vy
duran desde 10 hasta 365 dias. El futuro va hacia
mas integracion tecnoldgica, miniaturizacion, sen-
sores de larga duracidn menos invasivos, y siste-
mas que integren el monitor de glucosa con sen-
sores de cetonas?®?® (Tabla 3).

El tiempo en rango (time in range, TIR) es el
porcentaje de tiempo que la glucosa esta entre
70-180 mg/dL. Pero el tiempo en rango estrecho
(time in tight range [TITR], de 70-140 mg/dL) refle-
ja mejor los valores de glucosa normal y es preferi-
ble en pacientes con objetivos de control estricto,
como embarazadas y ninos con larga expectativa
de vida. En DM1, unTITR mayor al 50% puede ser
una meta razonable y segura®t3’,

Sistema MARD Duracion Calibracion Alarmas
Dexcom G7® 8,2-9,1% 10 dias No Si
FreeStyle Libre 3® 7,9% 14 dias No Si
Guardian 4/Simplera® 10,6% 7 dias No Si
Eversense E3/365® 8,5-9,1% 180-365 dias Si Si
GSlI Sibionics® 8,83% 14 dias No Si

MARD: mean absolute relative difference.

Tabla 3: Sistemas de monitoreo continuo de glucosa disponibles.

Lapiceras inteligentes de insulina

Las lapiceras inteligentes de insulina (smart
insulin pens, SIPs) son dispositivos médicos con
sensores y conectividad bluetooth que simplifican
bastante el manejo de la DM. Demostraron ser
efectivas para el problema de mala adherencia te-
rapéutica que afecta aproximadamente a la mitad
de los usuarios de insulina®®. Estos dispositivos
utilizan algoritmos para calcular dosis de correccion
y predecir el impacto de la insulina activa, trans-
formando una lapicera convencional en una herra-
mienta de precision para prevenir errores humanos.

Existen dos categorias principales: las lapice-
ras inteligentes reutilizables integradas funcionan
como una unidad completa de inyeccion y necesi-
tan cartuchos compatibles especificos (InPen de
Medtronic® y NovoPen 6 de Novo Nordisk®) y
los capuchones inteligentes que se ponen sobre

las lapiceras prellenadas convencionales (Bigfoot
Unity® y Mallya®)3*.

Algunos grupos de pacientes se benefician
particularmente: los nifos y adolescentes, porque
se pueden compartir datos con médicos y padres
para la supervisidon remota; y los pacientes con
DM2 que comienzan tratamiento con insulina,
especialmente adultos mayores o personas con
dificultades cognitivas, que encuentran en estas
lapiceras un buen apoyo para el dia a dia. Aque-
llos que tienen mala adherencia también se be-
nefician, porque el registro automatico elimina los
olvidos de dosis, mientras que quienes presentan
mucha variabilidad glucémica sin explicacion clara
pueden identificar mejor qué estéa pasando®-,

Usar lapiceras inteligentes con MCG, lo que se
llama Smart MDI, se asocia con mejoras importan-
tes del control metabdlico. Esta combinacién integra
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datos de glucosa en tiempo real con el registro de
dosis de insulina. El aumento del tiempo en rango
se debe principalmente a que hay menos bolos omi-
tidos. Las lapiceras inteligentes, al integrar datos
como carbohidratos, insulina activa, glucemia actual
y registro de dosis y tiempo, ofrecen un sistema de
seguridad eficaz para reducir el error humano®+,

Tecnologia de descarga
de datos y plataformas

El potencial de los datos en DM es enorme,
pero la realidad es que la mayoria estd subutili-
zada. La tecnologia de descarga de datos (TDD)
incluye los sistemas y procesos que permiten re-
colectar, transferir, almacenar y analizar de forma
estructurada datos glucémicos, de dosis de insuli-
nay de actividad fisica. Estos datos se pasan des-
de dispositivos portéatiles a plataformas digitales
para uso clinico y autogestion®4°,

La barrera principal es lograr que haya interope-
rabilidad universal entre dispositivos y los software
de diferentes fabricantes. Esto permitiria que los
productos se comuniquen entre si sin importar la
marca, facilitando una vision integrada del control
del paciente. Las plataformas ideales deberian tener
compatibilidad con muchos dispositivos, descarga
facil y rdpida, acceso para todo el equipo de salud, vi-
sualizacion dinamica de paréametros y cumplimiento
estricto de estandares de seguridad y privacidad®'.

Las plataformas propietarias como Dexcom Cla-
rity®, LibreView® y CarelLink® ofrecen una buena
experiencia para sus dispositivos, pero limitan la vi-
sion completa de pacientes que usan tecnologias
mixtas. Las plataformas agregadoras independien-
tes, como Glooko® y Tidepool®, responden al de-
safio de la fragmentacion juntando datos de dife-
rentes fabricantes en una sola interfaz*.

Glooko® prioriza la integracion con historias
clinicas electrénicas mediante APIs, permitiendo
transferencia automatizada y segura de datos a los
registros médicos; Tidepool® se distingue por su
mision de interoperabilidad abierta, ofreciendo Ti-
depool Loop®, la primera App de dosificacién au-
tomatizada totalmente interoperable aprobada por
la FDA. Ambas cumplen con estandares de segu-
ridad y privacidad*44. En efecto, la IA actia como
un filtro inteligente en las plataformas integrado-
ras (como Glooko® o Tidepool®), identificando
patrones de riesgo (hipoglucemias inadvertidas o
variabilidad extrema) entre miles de pacientes, lo
que permite que el profesional priorice a quienes
requieren intervenciéon inmediata.

Telemedicina en diabetes

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) defi-
ne la telemedicina como un servicio médico donde
se usan diferentes tecnologias de comunicacion para
compartir informacién necesaria para diagnéstico, te-
rapia y prevencion de enfermedades. Tiene beneficios
especiales en enfermedades crénicas como la DM*,

Hay que distinguir entre diferentes modalida-
des: a) la teleconsulta es la interaccién sincrénica
entre el profesional y el paciente por videoconfe-
rencia, teléfono o plataformas digitales; implica
comunicacién bidireccional que permite la evalua-
cion clinica, el ajuste de tratamiento y la educa-
cion; b) la telemetria es la transmisién automatica
de datos biomédicos desde dispositivos a siste-
mas de registro; es unidireccional; c) el telemoni-
toreo combina la telemetria con supervision activa
del equipo de salud, que revisa los datos regular
mente y puede intervenir de manera proactiva‘®4’.

En DM1, varias revisiones sistematicas mues-
tran mejoras significativas en la HbA1c cuando la
telemedicina se usa como complemento del trata-
miento estandar. Los beneficios son especialmen-
te claros en nifos y adolescentes*. En DM2, varios
metaanalisis reportan reducciones de la HbA1c de
0,31-0,33% con intervenciones de telemedicina,
maés beneficios en accesibilidad y menos tiempos
de espera**®. Enla DMG, la evidencia sobre el im-
pacto metabdlico es menos concluyente en des-
enlaces principales como peso al nacer, aunque
claramente aumenta la satisfaccion y adherencia
de las pacientes®'. En la prevencién de la DM2, las
intervenciones de la telemedicina enfocadas en la
actividad fisica y la alimentacion muestran resul-
tados significativos: reduccion de peso corporal
(-1,66 kg), indice de masa corporal (-0.71 kg/m?) y
circunferencia de cintura (-2,82 cm)®2.

La telemedicina es sin dudas una herramienta
complementaria valiosa, pero hay que reconocer
que la evidencia de impacto metabdlico todavia no
es concluyente, principalmente por la alta hetero-
geneidad de los estudios y su corta duracion. Es
fundamental usar softwares validados y con pro-
teccion adecuada de datos. La integracién de la 1A
con la telemedicina permite el apoyo a la toma de
decisiones en tiempo real, mejorando los resulta-
dos clinicos al proporcionar informaciéon basada en
datos durante las consultas virtuales®®.

DISCUSION
Esta revision muestra que la IA dejé de ser una
promesa futura para convertirse en una realidad
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clinica concreta en el manejo de la DM. Los sis-
temas AID probablemente sean el avance mas
importante en el tratamiento de la DM1 en las
Ultimas décadas. Evolucionaron desde controlado-
res reactivos simples hasta algoritmos predictivos
sofisticados capaces de anticipar excursiones glu-
cémicas, permitiendo alcanzar tiempos en rango
superiores al 70% en estudios de la vida real®™.

La capacidad de la |IA para predecir el riesgo
y diagndstico temprano representa un verdadero
cambio de paradigma en la medicina preventiva.
Sin embargo, es necesario mantener una mirada
critica: la mayoria de estos modelos se entrenaron
en poblaciones de paises de altos ingresos, lo que
plantea si funcionarén igual en poblaciones con
caracteristicas étnicas y socioecondmicas diferen-
tes. En retinopatia diabética, los algoritmos han
logrado sensibilidades superiores al 90%, lo que
favorece el tamizaje de la poblacién en riesgo'®".

El MCG evolucioné hacia dispositivos de cuarta
generacion, con MARD inferior al 10% vy duraciones
de hasta 365 dias. En este contexto, se recomien-
da mantener una perspectiva critica sobre el MARD
como meétrica Unica, porque puede ocultar impreci-
siones en rangos especificos donde la precision es
mas critica para la toma de decisiones clinicas. La
introduccion del TITR es un refinamiento importante,
ya que es mas sensible para detectar excursiones
glucémicas en pacientes con control estricto®*".

Las lapiceras inteligentes abordan el proble-
ma critico de la adherencia que afecta aproxima-
damente a la mitad de los usuarios de insulina.
El concepto de Smart MDI mostré mejoria del
control metabdlico comparable a sistemas de asa
cerrada hibrida en poblaciones seleccionadas; sin
embargo, el costo inicial y la necesidad de saber
usar tecnologia digital restringen el acceso. Ade-
mas, la tecnologia por si sola no garantiza mejores
resultados sin una base sélida de educacion diabe-
tolégica y apoyo profesional continuo®”.

El advenimiento de un gran nimero de disposi-
tivos conectados generd paraddjicamente una so-
brecarga de informacion cuando no se maneja de
manera éptima. El desafio actual no es generar da-
tos, sino integrarlos efectivamente y traducirlos en
decisiones clinicas que se puedan implementar. Pla-
taformas agregadoras como Glooko® y Tidepool®
son respuestas importantes a este desafio, aunque
persisten barreras técnicas y regulatorias®®#4,

Los avances en la IA plantean preguntas éticas
y legales complejas que merecen cuidadosa aten-
cion. La responsabilidad cuando hay error algoritmi-

co no tiene respuesta legal clara en la mayoria de
las jurisdicciones. El sesgo algoritmico es otra preo-
cupacion fundamental: los algoritmos aprenden de
datos que, si no representan a poblaciones diver
sas, van a perpetuar y posiblemente amplificar las
disparidades existentes en salud. El costo es una
barrera critica al acceso equitativo, con sistemas de
cobertura que frecuentemente quedan atras res-
pecto de la evidencia cientifica disponible?22,

CONCLUSIONES

El escenario digital actual exige que se incor
poren competencias especificas en el accionar
diario de los profesionales sanitarios. Primero, se
necesita desarrollar alfabetizacion digital y capaci-
dad de analizar big data, que incluye manejar ade-
cuadamente los grandes volimenes de datos que
generan los dispositivos conectados. Segundo,
es fundamental adquirir comprensiéon algoritmica
para interpretar criticamente las recomendaciones
que generan estos sistemas; esta comprension
ayudara a diferenciar entre una recomendacion al-
goritmica favorable y una situacion que necesita
un juicio clinico més amplio, considerando situa-
ciones particulares del paciente como otras enfer
medades o factores psicosociales relevantes®*,

Los profesionales de la salud tienen una respon-
sabilidad multiple que va mas alla de usar estas tec-
nologfas: necesitan mantenerse constantemente
actualizados sobre los avances, desarrollar nuevas
competencias digitales, evaluar criticamente la evi-
dencia disponible, individualizar cuidadosamente
las recomendaciones para cada paciente, educar
al respecto, y abogar activamente por politicas que
garanticen acceso equitativo a estas herramientas.

El futuro de la diabetologia seré digital e inteli-
gente, sin dudas, pero tiene que permanecer fun-
damentalmente humano, centrado en la persona
con DM y guiado por los principios éticos, que son
el fundamento mismo de la medicina.
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