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Malgrat que de vegades les coses semblen molt evidents ...
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... lalA ens ajuda a trobar relacions amagades
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Donde la ciencia y la humanidad se
encuentran: la medicina de precision
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Possibles aplicacions de la IA Generativa en la Diabetis

 Suport a la Decisié Clinica

a) Deteccié i diagnostic precog: cribratge intel-ligent en I'historia clinica. Prediabetis. Suport interpretacion analitiques o
altres proves, Modelatge de trajectories.

b) Optimitzacié de fluxos: integrar dades de diferents fonts (CGM, bombes insulina, etc), i processament de dades no
estructurades (notes, simptomes, redaccié informes, notes cliniques, resums de seguiment, monitoratge ...) i interpretacion de dades (convertir
dades en informes narratius), Millora de la gestio hospitalaria

c) Tractament farmacologic i intensificacio: Seleccid del millor tractament per un paciente determinat (segons perfil, alertes
interaccions, contraindicacions... ), millora de la adherencia ...

d) Gestié de complicacions. Deteccio de patrons explicables (aparicid de hipos (prediccié 30’ abans amb precisio 98,5%),
retinopaties (AUC 0,98), edema macular (Auc 0,99), nefropaties (AuC 0,93) , neuropaties (AUC 0,89) ...), modelatge de
trajectories de les complicacions

e) Gestié de imatges com la retinografia, lesions del peu diabétic ....

« Educacié i Suport Personalitzat al Pacient: assistents virtuals, chatbots de seguiment 24/7, materials educatius,
traducci6 i adaptacio cultural, suport motivacional), planificacio estils de vida (dietes, exercicis...). Telemedicina. Alertes
Intel-ligents ...

 Generacidé de Dades Sintétiques. Augment de Datasets. Entrenar models ....

« Simulacio pacients virtuals i Bessons Digitals (Digital Twins):

a) Aplicacions recerca: models generatius per simular com reaccionara la glucosa d'un pacient davant diferents
intervencions (menjar, exercici, insulina).

b) Aplicacions cliniques: assajos clinics virtuals front un nou medicament
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\ alteracid genetica,
Glucosa= 203 mg/dl

dona embarassada sense DM previa

/ nen, cetosi, immunitat +

N

jove, prim amb antiGAD+

Hta familiar

... cap d’aquestes coses....
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COPERNICAN

Variables

abetes.
Cuaderno de Recogida de Datos

Caracterizacion fenotipica y genotipica en el momento
del debut de la DM, mediante Inteligencia Artificial

- Diabetes Personalizada de Precision -

1- edad

2- anticuerpos GAD

3- indice de masa corporal (IMC)
4- hemoglobina glicada (HbA1c)

5-y6- HOMA2- By IR ( estimaciones de la funcidon celulary resistencia a la insulina) a partir de los
valores de la glucemia en ayunasy el péptido C.

dentsicador |_|_|_|_I_I_| Nomére del Centra |_|_|_|_|

mmmmmmm

om | Perimetro cintura* T

Qvaeen  Ciberdem
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* Datos sociodemograficos
* Habitos toxicos

*  Datos antropomeétricos y clinicos.
Exploraciones (pies, ojos ....)

*  Variables clinicas y bioquimicas relacionadas

con la DM (ex HbA1c, Ac antiGAD65 o 1A2,
HOMA2-IR, HOMA2-B)

. Variables relacionadas con comorbididads

* Variables relacionadas con las complicaciones

*  Medicacién hipoglucemiante
* Medicacion concomitante
*  Variables subestudio dieta-ejercicio fisico

. Variables subestudio ateromatosis subclinica

carotidea y femoral
*  Variables subestudio esteatosis hepatica
*  Variables perfil lipidico avanzado
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Mensualmente,
buscar debuts de DM
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T <& |A: clustering

Seguimento 10 a



Resultats molt provisionals clusters COPERNICAN
COPERNICAN

Ahlgvist

m SAID = SIDD = SIRD
= MOD - MARD

MILLOR: Immunitat (SAID) i 3 clusters més:

*C1 — Deéficit insulinic (n=184, 20.8%): jove (~48 anys),
HbA1c molt alta (~11%), HOMA-B molt baix ~ SIDD

*C2 — Lleu/Edat (n=445, 50.3%): gran (~64 anys),
HbA1c baixa (~6.8%), perfil metabolic moderat ~ MARD
*C3 — Obesitat/Resisténcia (n=255, 28.8%): obes (~36
kg/m?), HOMA-IR alt, HOMA-B elevat per compensacio -
fusid del SIRD+MOD en aquesta cohort no es separen

Clusters tipo Ahlqvist (GADA negativos)

Hiperglucemics

Fn renal
Rigidesa arterial

Risc NAFLD
Pitjor estil de vida
Pitjor ratio TG/HDL




Deep Learning

Un “transformer” és una
arquitectura de xarxa neuronal
que processa sequencies
(text, series temporals, etc.)
usant atencié per entendre el
context global i captar
dependéncies entre elements
sense necessitatde
recurrencia.
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passar d’una entrada
estructurada/llarga a una
sortida textual (p. ex.
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millor per entendre un
text sencer i fer
prediccid/classificacid



Calcula la seva probabilitat
~  Qutput

dnaix  * entrada * sortida - situacio - edatestudi * Lo D N & e — Follow-up period
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Input
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Inputs

Es transforma en ndmeros i un vector
que resumeix el perfil clinic del pacient

Seq (50 primers tokens): ['dem_sexe_H', 'dem_age_bucket_35-39', 'dem_age_tZdm_bucket_45-49', 'dem_tobacco_2.9', "adh_BIGUANIDAS',
'adh_PDCly_80-89%', 'adh_ly_Adherent’, 'adh_PDCS5y_90-99%', 'adh_Sy_Adherent’', 'adh_DPP4', 'adh_PDCly_90-99%', 'adh_ly_Adherent’, '
adh_PDCS5y_90-99%', 'adh_Sy_Adherent', 'adh_SULFO', 'adh_PDCly_30-39%', 'adh_ly_Non-adherent', 'adh_PDCS5y_20-29%', 'adh_Sy_Non-adhe
( rent', '[BOS]', 'lab_TT103', 'lab_4.0', 'time_Imt-3mt', 'diag_ICD10_I10', 'time_l1d-3d', 'lab_CKDEPI', 'lab_5.0', 'lab_COLLDL', 'la
jﬂ APc

. et

"lab_COLTOT', '"lab_6.0', "time_ly', 'lab_CKDEPI', 'lab_5.9", "lab_COLL , 'Lab_6.0', "lab_COLTOT', 'lab_7.0', '"lab_HBALC’
"time_+2y', 'lab_CKDEPI', 'lab_7.0', "time_3mt-omt’', 'lab_CKDEPI', "lab_7.0', 'time_lw-2w', 'diag_ICD10_I67', 'diag_I
"time_1d-3d']




Entrenant el
model: preliminars

Journal of Biomedical Informatics 135 (2022) 104218

Contents lists available at ScienceDirect

Journal of Biomedical Informatics

journal homepage: www.elsevier.com/locate/yjbin
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Original Research

Longitudinal deep learning clustering of Type 2 Diabetes Mellitus trajectories

using routinely collected health records

Enrico Manzini »"¢*!, Bogdan Vlacho?-!, Josep Franch-Nadal %>/, Joan Escudero?,
Ana Génova ¢, Elisenda Reixach ", Erik Andrés ", Israel Pizarro’, José-Luis Portero,

Didac Mauricio %-%-*?, Alexandre Perera-Lluna *">>

N=11.028 DM2 seguits 4 anys

Manzini E et al. J Biomed Inform. 2022 Oct 7:104218 doi:

-2

Distribucio de la HbAlc en els 7 clusters
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http://dm2.b2slab.upc.edu/

10.1016/j.jbi.2022.104218.
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Prediccion valores HbA1c
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201.922 pacientes con DM2 seguimiento 1 ano

Transformers— modelos BERT

Deep Learning no supervisado con “ajuste fino” - s
de los modelos de PNL A

£

-> prediccion a 4 afios

Variables de entrada clinicas de la diabetes

(edad, sexo, factores de riesgo, etc, etc, etc)

AUC

Mean

0.86

0.84

0.82

08

0.78

Prediccion nuevas comorbilidades

0.88

Mean AUC

-/ BERT->AUC=0,88

—— BERT
== mn
—+— LR

Sk 10k 15k 20k

N. patients for training

Mean AUC

ERT

=

Prediccion nuevos tratamientos

Rl T

BERT -> AUC=0,91 o

5k 10k 15k 20k

N. patients for training

Manzini, E; et al.: Expert Systems With Applications 274 (2025) 126876



Malaltia
Macrovasc.

RD proliferativa

No RD

Mort

Cumulative hazard

Cumulauve nazara

Diabetic retinopathy as a predictor of cardiovascular
morbidity and mortality in subjects with type 2 diabetes

Macrovascular
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Barrot. Front. Med.2022.
doi: 10.3389/fmed.2022.945245
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SCORE2 variables

Age (per 5 years)

Current smoking s
Systolic blood pressure (per 20 mmHg)

Total cholesterol (per 1 mmol/L)
HDL-cholesterol (per 0.5 mmol/L)

History of diabetes mellitus =
SCOREZ2-Diabetes additional variables
Diabetes age at diagnosis (per 5-years)
HbA1c (per SD mmol/mol)

In eGFR (per SD In(mL/min/1.73m?))

In eGFR? (quadratic term)

‘// \‘\)
QAP

Validation

Score3-DM-IA ??7??

Cohort
(risk region)

CPRD
(low risk)

ERFCIUKB
(low/moderate
risk)

SCiD
(low risk)

SIDIAP
(low risk)

SNDR
(moderate risk)

European Heart Journal (2023) 00, 1-14
https://doi.org/10.1093/eurheartj/ehad260

Individuals

72751

20517

136188

21698

168585

Cases

7247

1864

34594

2464

34944

SCORE2-Diabetes: 10-year cardiovascular
risk estimation in type 2 diabetes in Europe

Risk model

SCORE2
SCORE2-Diabetes

SCORE2 —

SCORE2-Diabetes ——

SCORE2
SCORE2-Diabetes

SCORE2 -

SCORE2-Diabetes ——

SCORE2 -
SCORE2-Diabetes -

C-index (95% CI)

0.710 (0.704, 0.716)
0.733(0.727,0.739)

0.640 (0.627, 0.652)
0.666 (0.653, 0.678)

0.683 (0.680, 0.685)

0.704 (0.701, 0.706)

0.649 (0.638, 0.659)

0.658 (0,648, 0.669)

0.661 (0.658, 0.664)
0.670 (0.667, 0.673)

C-index: 0,66

T
8

Difference in Cindex
SCORE?2 Diabetes —
SCORE2 (95% Cl)

ref

0.023(0.020, 0.026)

ref
0.026 (0.018, 0.034)

ref

0.021(0.020, 0.022)

ref

0.009 (0.005, 0.014)

ref
0.009 (0.007, 0.010)




Pacients Tt amb Metf,
addiccio 2do F

- SU

- Pio

- iDPP4

- iSGLT2

- arGLP1

Prediccid de
reduccio HbA1c
als 12 mesos

‘
]
!
/4 N\
g) P
( -
APc:at
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Clinical information:

Sex

4

sexe
Male

Number of current non-insulin therapies

1/2

Current therapy

SGLT2i GLP1-RA DPP4i TZD

Ethnicity .
etnia
White A
Age (years)
= edat
BMI (kg /m?)
“ IMC

eGFR (ml/min/1.73m2)*

SB
ALT (U/L)

*
HDL ( mmol/L )

12 HDL

Calculate

Credible Intervals ]

Insulin Treated

No

Tt amb insulina

su
Smoking status ta baC
Ex-smoker -

T2D duration ( years )
t.evol
5
Baseline HbA1c ( mm|
HbA1c
72

Serum creatinine ( pmol / L ) [optional] *

Total cholesterol (mmol/L

4,2

https://pm-cardoso.shinyapps.io/t2dtst/

Aproximacio al millor Tt per cada pacient amb DM2

Predicci6 de la resposta en la HbA1c als 12 mesos

|

TZD
SsuU
DPP4i
-3,5% -3% -2,5% 0%
DPPA4] —
Su =
TZD
-3,5% -3% -2,5% 0%
suU ——
DPP4i e
TZD —
-3,5% -3% -2,5% 0%

Dennis, JM et al. Lancet 2025- https://doi.org/10.1016/S0140-6736(24)02617-5



| moltes més possibilitats que estem explorant...

* Treballar amb prediabetis i predir aparicio de una DM (estudi pred IA bet)

* Treballar amb simuladors de trajectories i escenaris ramificats i gammificats (Glycos)
* Treballar amb bases de dades sintetiques (PRECAV)

* Interpretacio de variants genetiques en la DM (IMPACT-T2d i Copernican)

* |dentificacio de variables cliniques rellevants per al Risc Residual en la DM2

* Dissenyidesenvolupament d’algoritmes avancats per el descubriment de
patrons aplicats a la gestio de persones amb diabetis (projecte TELOMERA)

* Treballar amb bessons digitals

 Treballar amb analisi de la veu

/
Coae.
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Com us imagineu d’aqui 10-15 anys?

Edad aldebut = = - Evolucion del

Sexo . control glucémico

HbA1c P _ Necesidades de

Péptido C ..\ exploraciones

antiGAD - Aparicion

IMC complicacions

Estilos de vida - Comorbilidades

Analitica - Respuesta a g
PRS diferentes Tts

Microbiota - Prondstico

Metabolomica .



El mite de Procust




el que vulguis ...

pero que no ens
treguin les

pastilles nostres
de cada dia







3500 ac

Inteligencia
Artificial
(maquines que imiten
funcions cognitives)

Computacidé

Machine Learning
(habilitats per fer tasques
sense instruccions
especifiques basant-se en
patrons)

1980

Deep Learning
(aprenentatge basat en
xarxes neuronals
artificials)

MLP (Perceptré multicapa)
IA descriptiva, predictiva

CNN o 7N RNN o

Convolucionals Recurrents

(reconeixement (recorden
imatges) sequencies)
Transformers

(entenen el contex global i recorden)

BERT /\GPT

Compendre Generen
llenguatge llenguatge

LLM (Large Lenguage Models)

IA generativa
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