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Intelligenza Artificiale per
la cura del diabete mellito:
opportunita e prospettive
future o Artificial Intelligence for
diabetes care: opportunities and
future perspectives

ABSTRACT

Diabetes mellitus is globally prevalent, with the International Dia-
betes Federation predicting 783 million cases by 2045. Type 2 diabetes
(T2DM) is the seventh leading cause of death and poses a signifi-
cant economic burden on global healthcare, demanding innovative
approaches amid resource constraints. Moreover, the increasing
volume of data requires advanced computational tools for analysis
and therapeutic decision support. Digital technologies, particularly
artificial intelligence (Al), offer promising solutions. Al capable of
complex tasks like reasoning and language recognition, leverages
digitalization in diabetes care, handling electronic health records,
imaging diagnostics, and laboratory data. Machine learning, an
advanced form of Al outperforms traditional data analysis by au-
tomatically identifying patterns and generating predictions with-
out specific programming. Emerging technologies utilizing natural
language processing and machine learning accelerate the digital
transformation, enhancing cognitive capabilities. Al applications in
diabetes span screening, classification, and therapy management.
Predictive models utilizing machine learning algorithms achieve
high accuracy in early diabetes risk identification and aids in under-
standing T2DM heterogeneity, crucial for precision medicine initia-
tives. Diagnostic Al tools, particularly for retinopathy, neuropathy,
and diabetic foot, enhance accessibility and clinical decision-mak-
ing. AI's role extends to predicting and preventing complications,
such as ulcers and hypoglycemic events. Challenges include data
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privacy concerns, algorithmic bias, and the need for transparent
decision-making processes. Rigorous optimization of Al data inputs
is crucial to avoid misleading outputs. While Al offers tremendous
benefits, ethical considerations, requlatory frameworks, and human
oversight remain critical for responsible and effective implementa-
tion in diabetes care.

KEYWORDS
Type 2 Diabetes, Digital Technologies, Artificial Intelligence (Al), Di-
agnostic Al Tools, Machine Learning.

INTRODUZIONE

Il diabete mellito & in progressiva diffusione a livello mon-
diale e la International Diabetes Federation (IDF) prevede
che circa 783 milioni di pazienti ne saranno affetti nel
2045 (1). Il diabete mellito di tipo 2 (DMT2) rappresenta
al momento la settima causa di morte e costituisce una
significativa voce di spesa per il sistema sanitario globa-
le raggiungendo cifre nell'ordine dei trilioni di euro (1).
Sebbene si tratti di una patologia che e possibile preve-
nire, o perlomeno trattare precocemente per prevenirne
le complicanze, gli strumenti di screening diffusamente
disponibili, quali il dosaggio di HbA1c e della glicemia
a digiuno, non sono sufficientemente specifici e/o sensi-
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Figura1

& Diagramma delle fonti di dati e delle applicazioni potenziali per impiegare l'intelligenza artificiale nella
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bili, rendendoli inadatti a contrastare la diffusione del
diabete su larga scala (2).

Il costante aumento della prevalenza del DMT2 e la cre-
scente complessita della patologia sia dal punto di vista
clinico che della cura del paziente, pongono un carico no-
tevole sul sistema di cura, in un contesto caratterizzato
da riduzione delle risorse e difficolta a investire in nuo-
vo personale e nuove strutture. Il rischio, dunque, per i
team diabetologici e di sperimentare una crescente diffi-
colta nel raggiungere gli obiettivi clinici e per i pazienti
di non vedere sempre garantiti i diritti all'accessibilita e
alla sostenibilita dell’assistenza sanitaria. In questo con-
testo, le nuove tecnologie digitali e I'uso dell'intelligenza
artificiale (IA) rappresentano certamente una grande op-
portunita (3).

L'IA é un campo dell'informatica che sviluppa sistemi
in grado di eseguire compiti complessi, come il ragio-
namento e il riconoscimento del linguaggio. La digi-
talizzazione ha profondamente influenzato la pratica
quotidiana dei team diabetologici, coinvolgendo record
medici elettronici, diagnostica per immagini, dati di
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laboratorio e strumenti software per pratiche ammini-
strative (4-5). La crescente quantita di dati, inclusi quelli
provenienti da glucometri e sensori per il monitoraggio
continuo del glucosio, richiede strumenti informatici
avanzati per guidare l'analisi e supportare le decisioni
terapeutiche (Fig. 1). La trasmissione automatica dei dati
tramite cloud o piattaforme di integrazione dati standar-
dizzate (6-7) e fondamentale, ma e altresi cruciale gestire
correttamente questa mole di informazioni per evitare
sovraccarichi sia per i pazienti che per i professionisti
sanitari. Gli strumenti informatici avanzati, combina-
ti con l'esperienza clinica, possono semplificare I'anali-
si, accelerare il processo decisionale e favorire strategie
terapeutiche personalizzate (8-12). In questo scenario,
I'impiego dell'IA, in particolare del machine learning, rap-
presenta un avanzamento significativo rispetto alle tra-
dizionali tecniche di analisi dati: grazie all'identifica-
zione automatica di schemi specifici e al ragionamento
induttivo, il machinelearning puo generare previsioni senza
essere programmato in modo specifico per tale attivita
(11). Una nuova categoria di tecnologie, attualmente in



pieno sviluppo, che utilizza I'elaborazione del linguaggio
naturale e il machine learning, sara in grado di amplifica-
re e accelerare il processo di trasformazione digitale per
consentire alle persone e alle macchine di interagire in
modo pil naturale, estendendo e potenziando capacita
cognitive e abilita (13). Questi processi saranno ulterior-
mente implementati grazie all’ausilio del deep learning,
una forma avanzata di machine learning che utilizza reti
neurali profonde per affrontare compiti complessi come il
riconoscimento di immagini e il riconoscimento vocale.
Esempi di base gia in uso in alcune regioni italiane sono
delle IA in grado di interagire via chat con il paziente per
fornire informazioni, ad esempio circa la prenotazione
delle visite mediche. In ambito squisitamente diabetolo-
gico, questi sistemi possono trovare applicazione a partire
dallo screening e dalla classificazione del diabete mellito,
fino alla gestione della terapia e delle complicanze. Tut-
tavia, numerosi sono anche gli interrogativi che sorgono
dall'implementazione dell'lA in diabetologia e la riflessio-
ne su questi aspetti critici é di fondamentale importanza
per un utilizzo etico e responsabile di tali tecnologie.
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Screening, classificazione e terapia del diabete mellito

La disponibilita di grandi quantita di dati provenien-
ti da registri elettronici ha consentito di ipotizzare dei
modelli predittivi per I'individuazione precoce e diffusa
dei soggetti a rischio (14). Questi modelli si sono evoluti
con il tempo dalla semplice regressione logistica ad algo-
ritmi di machine learning (Fig. 2) basati sul K-nearest neighbor
(K-NN), natural language processing (NLP) (e.g. Quadratic Di-
scriminant Analysis QDA, Linear discriminant analysis LDA, alberi
decisionali) e deep learning artificial neural networks (e.g. con-
volutional neural network CNN, long short-term memory LSTM),
raggiungendo una accuratezza di circa il 9o% nel caso di
questi ultimi (14). Infatti, le previsioni basate sulle deep
learning artificial neural networks consentono sia di tenere in
considerazione 'aumento progressivo del rischio con il
passare del tempo che di mantenere lo stesso livello di
accuratezza anche con un minor numero di dati a dispo-
sizione (14).

Figura2 & Diagramma degli approcci utilizzati per identificare sottocategorie di diabete di tipo 2
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Abbreviazioni: HbA1c, emoglobina glicata; BMI, indice di massa corporea; GAD-65 anticorpi anti glutammato decarbossilasi-65.
Adattato da Misra S, Wagner R, Ozkan B et al. Precision subclassification of type 2 diabetes: a systematic review. Commun Med
3(138), 2023. d0i: 10.1038/543856-023-00360-3, distribuito con licenza internazionale CCA 4.0.

301



AGGIORNAMENTO IN TEMA DI TECNOLOGIE

L'IA é stata utilizzata anche per meglio comprendere
e definire l'eterogeneita del DMT2. Infatti, sebbene la
diagnosi di questa patologia richieda semplicemente il
riscontro di livelli di glucosio al di sopra della norma,
gli individui affetti da DMT2 differiscono notevolmente
in termini di rapidita di progressione della malattia, ri-
sposta alle terapie farmacologiche, sviluppo di compli-
canze (15). La American Diabetes Association (ADA) e la Euro-
pean Society for the Study of Diabetes (EASD) hanno istituito
una Iniziativa per la Medicina di Precisione nel Diabete
(PMDI) nel 2018 allo scopo di migliorare la prevenzione e
la cura del diabete attraverso la medicina di precisione.
Nell’'ambito della PMDI, una recente revisione della let-
teratura ha identificato due ampi approcci di sottoclassi-
ficazione del DMT2, uno pit semplice, basato su semplici
caratteristiche cliniche come BMI, eta alla diagnosi, li-
velli di lipidi, e uno piti complesso che utilizza approcci
di machine learning che possono essere anche implemen-
tati da dati genetici. Entrambi gli approcci richiedono
ulteriori studi per essere validati ma i dati finora dispo-
nibili supportano la premessa che la sottoclassificazione
del DMT2 possa essere clinicamente rilevante (16). Nello
specifico, uno degli approcci piu citati e riprodotti e stato
quello proposto dal gruppo scandinavo di Ahlqvist et al.
(17), 1 quali, sfruttando un semplice algoritmo K-means
(algoritmo di analisi dei gruppi partizionale che per-
mette di dividere un insieme di soggetti in k gruppi in
base alle loro caratteristiche), hanno identificato 4 sot-
totipi di DMT2 differenti per rapidita di progressione del-
la malattia e rischio di sviluppare specifiche complican-
ze del diabete. Tuttavia, quando applicato ai dati degli
studi ADOPT e RECORD, questo modello risulta meno
capace di predire I'incidenza di malattia renale cronica o
larisposta alla terapia farmacologica rispetto a semplici
variabili singole quali il filtrato glomerulare e I'eta del-
la diagnosi, rispettivamente (18). Analogamente, uno
studio condotto sui dati del Registro Nazionale Svedese
ha riscontrato che sistemi predittivi basati su sempli-
ci caratteristiche cliniche sono piu efficaci dei sistemi
basati sulla suddivisione in rigidi sottogruppi al fine di
predire il rischio di sviluppare le complicanze del diabe-
te (19). In linea con queste osservazioni, Nair e colleghi
hanno utilizzato un algoritmo DDRTree per distribuire in
un albero bidimensionale le molteplici caratteristiche
cliniche estratte dai dati di 23.137 pazienti con diabete
all’esordio, consentendo quindi una associazione meno
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rigida fra specifici fenotipi e il rischio di sviluppare com-
plicanze (20).

Ad oggi, un numero esiguo di studi ha valutato la perfor-
mance di un approccio basato sull'TA come guida per la
prescrizione dei farmaci nel DMTa2.

Recentemente, un modello Bayesiano non parametrico
per predire l'efficacia a 12 mesi di SGLT-2 inibitori e ago-
nisti del recettore del GLP-1 é stato sviluppato e validato
utilizzando dati di 46.394 pazienti con DMT2, dimostran-
do che é possibile utilizzare semplici caratteristiche
cliniche per individualizzare il trattamento ottenendo
migliori risultati in termini di controllo glicemico e tol-
lerabilita e riducendo il rischio a lungo termine di svilup-
pare complicanze microvascolari (21).

Invece, uno studio monocentrico italiano condotto su 82
pazienti non ha evidenziato differenze significative in
termini di controllo glicemico a 3 mesi nella performan-
ce di uno strumento per il trattamento personalizzato
(Personalized Treatment Tool), che teneva conto delle caratte-
ristiche cliniche e del monitoraggio glicemico eseguito
dai pazienti e delle peculiarita dei farmaci prescrivibili,
rispetto alla pratica clinica standard (22).

SCREENING, PREVENZIONE E GESTIONE DELLE
COMPLICANZE

La tecnologia diagnostica basata sull’intelligenza arti-
ficiale, tramite immagini mediche, dati qualitativi o
fisiologici quantitativi, puo essere impiegata per aumen-
tare l'accessibilita degli esami diagnostici e supportare
le decisioni cliniche per lo screening e la diagnosi delle
complicanze correlate al diabete. In letteratura gli studi
pit rappresentati sono quelli sulla retinopatia diabetica,
sulla neuropatia diabetica e sul piede diabetico (Fig. 3).
Prospettive pitt innovative integrano dati biochimici, cli-
nici e strumentali per una predizione pitt ad ampio spet-
tro del rischio cardiovascolare (23).

Retinopatia diabetica

La retinopatia diabetica ¢ la piti frequente causa di cecita
nei soggetti in eta lavorativa nei paesi sviluppati (24), con
una prevalenza strettamente collegata alla durata della
malattia e ai livelli del controllo glicemico e pressorio.
In termini di prevalenza i dati a disposizione sono molto
esplicativi; una metanalisi di 35 studi condotti in tutto
il mondo tra il 1980 e 2008, evidenzia come la retinopa-
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Figura3 @ Schemadell’applicazione dell'intelligenza artificiale (IA) basata sulle immagini in diabetologia
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tia si manifesti in circa il 34,6% delle persone con diabete
(6,96% sotto forma di retinopatia diabetica proliferativa,
il 6,81% come edema maculare, con il 10,2% dei casi a ri-
schio per la compromissione della vista (25). I sintomi ad
essa associati compaiono tardivamente, quando le lesio-
nisono gia avanzate e cio spesso limita 'efficacia del trat-
tamento. In pazienti ancora asintomatici, una diagnosi
precoce risulta dunque fondamentale per un tempestivo
intervento che sarebbe in grado di prevenire la perdita
del visus.

Lesame della retina comprende la fotografia del fondo re-
tinico o l'osservazione del fondo dell’occhio (oftalmosco-
pia). La fotografia retinica, midriatica e non midriatica,
ha mostrato una migliore sensibilita nello screening del-
la retinopatia diabetica rispetto all’'oftalmoscopia diret-
ta e indiretta. L'esame del fondo oculare midriatizzato a
sette campi standard e stato a lungo considerato il gold
standard per la valutazione del fondo oculare nei trial cli-
nici sulla retinopatia diabetica. Tuttavia, questa proce-
dura é troppo dispendiosa in termine di tempo e di costi e
quindi non adeguata allo screening, per cui é preferibile
un esame a minor numero di campi (da 2 a 4) oppure un
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sistema di immagini a campo ultra-ampio, entrambi do-
tati di maggiore sensibilita. In tale contesto, I'IA potreb-
be diventare uno strumento prezioso anche per sempli-
ficare l'accesso ai programmi di screening attraverso un
approccio accurato e costo-efficace.

I recenti progressi tecnologici nel campo dello screening
della retinopatia diabetica riguardano essenzialmente
3 categorie: il processo di acquisizione delle immagini,
quello di analisi delle immagini e la valutazione della ca-
tegoria di rischio.

I nuovi metodi di acquisizione delle immagini prevedono l'u-
tilizzo di strumenti come l'oftalmoscopio confocale a
scansione laser di tipo ultra-wide, che potrebbe fornire
immagini di migliore qualita e piit ampie senza necessita di
dilatazione pupillare (26) o camere tradizionali portatili.
A tal proposito, circa 35.000 pazienti sono stati sottopo-
sti ad un esame del fondo dell’occhio nell'ambito del pro-
gramma Indian Health Service-Joslin Vision Network,
dimostrando cherispetto all'esame del fundus oculi a pitt
campi, non midriatico, l'acquisizione di scansioni con
campo ultra-ampio senza midriasi riduce in modo signi-
ficativo il tasso di immagini non valutabili, aumentando
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di converso la rilevazione dei segni di retinopatia diabe-
tica (26). Inoltre, solo le immagini con campo ultra-ampio
permetterebbero di identificare i casi di retinopatia di
grado piu avanzato, individuando lesioni nella periferia
dellaretina in circa il 7% dei casi (27). Tali dati suggerisco-
no, quindi, i potenziali vantaggi nell'utilizzo di questo
metodo di acquisizione delle immagini nel contesto dei
programmi di screening di teleoftalmologia, grazie alla
possibilita di fotografare il fondo oculare utilizzando lo
smartphone. Oltre a gia dimostrati vantaggi in termi-
ni di costo-efficacia, tale approccio acquisisce ulteriore
valore in contesti o aree geografiche nei quali I'accesso a
cure oftalmologiche é precluso o complesso (28).

Inoltre, stanno emergendo nuovi metodi per la valutazio-
ne del rischio che potrebbero anche beneficiare dell'im-
plementazione dell'IA, come 'analisi dei film lacrimalie
potenzialmente di alcuni mRNA, la cui efficacia clinica
ed economica necessita pero di maggiori evidenze (29).
Questa mole di dati puo essere oggi analizzata tramite
processi automatizzati basati su sistemi di 1A, che per
mezzo di processi di deep learning sono oggi in grado di ap-
prendere autonomamente e di migliorarsi con I'aumento
del numero di immagini valutate. Un modello di deep le-
arning ampiamente utilizzato & la CNN, basata su un livel-
lo di convoluzione, uno di pooling e uno completamente
connesso. Essa puo ricevere un’immagine in input, asse-
gnare diversi gradi di importanza a diverse caratteristi-
che e differenziare una caratteristica da un’altra. Que-
sto elimina la necessita di identificare manualmente le
caratteristiche delle immagini, cosa che ha reso difficile
l'automazione dell’analisi delle immagini retiniche in
passato. Una tipica CNN contiene meccanismi paralleli
di operazioni di convoluzione e pooling alternati tra loro:
loutput dei livelli di convoluzione e pooling é costituito
da caratteristiche di alto livello del'immagine in input,
utilizzate dal livello completamente connesso per classi-
ficare 'immagine in input in varie classi sulla base del
dataset di addestramento (29).

Diversi studi hanno dimostrato un aumento della sen-
sibilita e della specificita quando le CNN sono state uti-
lizzate per la rilevazione della retinopatia diabetica (30).
Algoritmi CNN tridimensionali sono stati impiegati
anche per I'analisi delle immagini acquisite con Optical
Coherence Tomography (OCT), dimostrando eccellenti livelli
di accuratezza (31). In uno studio che ha analizzato con
un modello di IA basato su CNN sia immagini derivanti
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da retinografia che da OCT, l'elaborazione e l'analisi si-
multanea di entrambe le immagini miglioravano l'accu-
ratezza dello screening della retinopatia diabetica e con-
tribuivano alla rilevazione precoce dell’edema maculare
(32). Tuttavia, chiari limiti di questi studi sono l'uso di
dataset differenti e dimensioni campionarie relativa-
mente limitate.

A fronte di indiscutibili vantaggi in termini di anali-
si dei dati e facilitazione dell’accesso dei pazienti allo
screening, é d’altra parte anche chiaro che attualmen-
te i sistemi per la rilevazione, classificazione e diagnosi
automatizzate e assistite dal computer della retinopatia
diabetica variano notevolmente in termini di progetta-
zione, validazione, grado di autonomia e impiego clinico.

Neuropatia diabetica

La prevalenza della neuropatia diabetica é stimata supe-
riore al 50% nel corso della vita di una persona con diabe-
te (33-36). La forma pitt comune e quindi maggiormente
responsabile di morbilita (36) € la neuropatia periferica
(DPN), che riconosce un pattern di presentazione preciso
e simmetrico in senso disto-prossimale. I sintomi vanno
da una perdita progressiva della sensibilita tattile e vi-
bratoria, fino alla compromissione della percezione del-
la temperatura e a una chiara sintomatologia dolorosa,
per cui puo essere richiesto un intervento farmacologico
o di altro tipo (37). Considerando l'alta prevalenza della
DPN e I'entita delle sue conseguenze, 'implementazione
di strategie di screening efficaci nell’ambito della pratica
clinica di routine é fondamentale per garantire la dia-
gnosi precoce e quindi il trattamento tempestivo del do-
lore da DPN, prevenendo cosi la progressione e lo sviluppo
di complicanze avanzate, tra cui l'amputazione degli arti
e l'exitus (36). La diagnosi di DPN si basa principalmente
su sintomi e segni clinici, ma nel tempo sono stati an-
che valutati questionari e scale facilmente utilizzabili
in pratica clinica, tra cui il Toronto Clinical Neuropathy Score
(38), la Utah Early Neuropathy Scale (39), 1a Neuropathy Disability
Scale (40) o 1a Michigan Neuropathy Screening Instrument (MNSI)
(41). Allo stesso modo, esistono diverse scale validate per
il dolore neuropatico e la sua gravita, tra cui il McGill Pain
Questionnaire e la sua versione piui recente e piu breve nota
come Douleur Neuropathiqueen 4 Questions (DN4) (42). Il ricorso
a test elettrofisiologici e visita neurologica e oggi invece
riservato a forme di neuropatia periferica atipica, a esor-
dio brusco, o per cui si sospetti una diversa eziologia (36).



Infatti, i test elettrofisiologici specialistici, come studi di
conduzione nervosa, soglie termiche sensoriali quantita-
tive o la biopsia cutanea richiedono lunghi tempi di atte-
sa, sono poco specifici e scarsamente costo-efficaci (43).

Da queste considerazioni si intuisce come uno screening
su larga scala sia difficile da realizzare e cio si traduce
in outcomes sfavorevoli per il paziente, poiché non sono
possibili una diagnosi e un trattamento precoci. Que-
ste criticita sono pero oggi superabili grazie all'impiego
dell'TA: al fine di migliorare l'accuratezza diagnostica
dei test per la DPN sono stati sviluppati diversi algoritmi
di machinelearning che prendono in esami variabili di tipo
qualitativo, fisiologico quantitativo e anatomico. I test di
qualita di vita EuroQol-5 Dimensions (EQ5D) ed MNSI sono
stati implementati in algoritmi di machine learning per la
classificazione della DPN dolorosa e non dolorosa; tutta-
via, questi primi studi sono caratterizzati da ridotta nu-
merosita campionaria e validazione esclusivamente in-
terna (44,45). Per quanto concerne l'analisi quantitativa,
nei test elettrofisiologici la misurazione della soglia di
percezione delle vibrazioni (VPT) e operatore dipenden-
te; tuttavia, attualmente é in fase di sviluppo un siste-
ma operatore-indipendente che collega un sensore VPT
a un algoritmo di machine learning (46). Infine, algoritmi
accurati basati su reti neurali possono prendere in esame
dati anatomici, come scansioni di risonanza magnetica
o immagini ecografiche dei nervi periferici, per diagno-
sticare la DPN dolorosa sulla base dell’architettura dei
nervi, della connettivita funzionale e del flusso sangui-
gno (47). Altre immagini anatomiche che possono essere
elaborate da sistemi di IA sono quelle derivanti dalla mi-
croscopia corneale confocale (CCM). La perdita dei nervi
corneali puo precedere 'esordio clinico della neuropatia
diabetica e correla con la sua gravita. Algoritmi di deeple-
arning possono classificare automaticamente le immagini
delle fibre nervose corneali ricavate da CCM, risultando
in studi clinici preliminari strumenti promettenti per
uno screening su larga scala, piu veloce e meno invasivo
rispetto a una biopsia cutanea tradizionale. Questo po-
trebbe garantire diagnosi e intervento precoci per la DPN.
La DPN, se non correttamente diagnosticata e trattata,
puo portare alla formazione di ulcere al piede, per via
della perdita progressiva della sensibilita protettiva. At-
tualmente, gli algoritmi avanzati di machine learning (an-
che implementati in delle app) sono in grado di rilevare
e localizzare le ulcere diabetiche nelle immagini del pie-
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de (48-49); questo é particolarmente utile in regioni dove
non vi e disponibilita di personale sanitario con experti-
senella gestione di queste lesioni o per 'auto ispezione da
parte di pazienti con deficit visivi (47).

Un’altra manifestazione clinica della neuropatia diabe-
tica, questa volta autonomica, e l'insensibilita all'ipogli-
cemia (50). Le ipoglicemie, specie se inavvertite, possono
rappresentare non solo un notevole burden per il pazien-
te, ma anche motivo di accesso in pronto soccorso e ri-
covero, con conseguente carico economico per il sistema
sanitario nazionale (molto rilevante anche senza consi-
derare i costi indiretti di un’ipoglicemia severa) (51). Per
questo motivo, sono in studio diversi modelli di machine
learning per predire e quindi prevenire le ipoglicemie, fa-
cendo riferimento a parametri misurabili tramite sen-
sori del glucosio o specifiche apparecchiature, ma anche
pil semplicemente tramite wearables (smart band, smart
watch, accelerometri), che rappresentano una miniera
di dati utili per i modelli di IA. Alcuni parametri presi
in esame sono la frequenza cardiaca, il ritmo cardiaco,
la temperatura, la risposta galvanica della cute, l'elet-
troencefalogramma, i movimenti del paziente nella
stanza registrati tramite videocamera (52). In un recen-
te studio, le camere e i sistemi di eye tracking sviluppati
dalle case automobilistiche sono stati integrati ai dati
del sensore del glucosio per analizzare i comportamenti
dell’'automobilista per ridurre il rischio di ipoglicemia
alla guida (s3). E inoltre lecito aspettarsi che tra alcuni
anni i pancreas artificiali full closed-loop saranno basati
sumodelli di IA (54).

Lo sviluppo continuo di questi algoritmi basati sull'lA ri-
vestira un ruolo centrale nella diagnosi della neuropatia
diabetica come strumento di supporto clinico-diagnosti-
co per i medici o come calcolatore di rischio o diagnosi
online per i pazienti (55). I dati elaborati dagli algoritmi
includeranno marcatori qualitativi sempre piu specifici
e dati quantitativi da immagini ad alta qualita, arrivan-
do a precedere la diagnosi clinica e portando questi tool
all'impiego per lo screening su larga scala, per consenti-
re un intervento precoce nella neuropatia diabetica, nelle
sue varie manifestazioni, atto a ridurne la morbilita.

Dal micro- al macrovascolare

I sistemi descritti per la rilevazione, classificazione e
diagnosi assistite o automatizzate tramite IA delle com-
plicanze del diabete mellito sono estremamente eteroge-
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nei in termini di progettazione, validazione, livello di
autonomia e utilizzo in ambito clinico. Ciononostante,
con le tecnologie attualmente disponibili, vi sono gia ad
oggi indiscutibili vantaggi in termini di analisi dei dati
e facilitazione dell’accesso dei pazienti allo screening,
rendendo i test piti economici e piti rapidi rispetto a quel-
li eseguiti dal personale medico qualificato. Di contro,
i maggiori limiti per una ampia applicazione in pratica
clinica risiedono nella mancanza di ampi dataset, nella
difficolta nell’acquisire dati e immagini di alta qualita e
nelle eterogeneita di classificazione dei vari algoritmi.
Superati questi limiti e alla luce della correlazione tra
complicanze micro- e macrovascolari, prospettive future
potrebbero includere lo sviluppo di specifici software in
grado di stimare in maniera accurata il rischio cardio-
vascolare della persona con diabete (56) integrando i dati
antropometrici e biochimici tradizionali con elementi
derivanti dal clustering del diabete e dallo screening del
danno microvascolare mediato da sistemi di IA e machi-
ne learning, per esempio a partire dalla valutazione delle
immagini della retina, intesa come una finestra aperta
sulla struttura del microcircolo in toto.

RISCHI ASSOCIATI ALL'USO DELLINTELLIGENZA
ARTIFICIALE IN DIABETOLOGIA

I vantaggi derivanti dall'integrazione dell’IA in diabeto-
logia sono indubbi, tuttavia numerose sono anche le sfi-
de potenziali con cui il clinico deve e dovra confrontarsi:
é quindi giusto considerare entrambe le facce della me-
daglia, soppesando con attenzione rischi e benefici (57).
Gia oggi, per ottenere 'approvazione delle autorita rego-
latorie, e richiesta una prova scientifica dell’efficacia de-
gli strumenti assistiti da IA in termini di sicurezza ed ef-
ficienza (58), sia per la gestione dei dati del paziente preso
singolarmente, sia nell’ottica di pitt ampio respiro dei big
data. Alcuni autori hanno tuttavia sottolineato i rischi
relativi alla protezione della privacy e dei dati personali
(59-60), evidenziando la necessita di maggiore traspa-
renza nel processo decisionale degli algoritmi utilizzati
e richiedendo I'implementazione di rigorose linee guida
normative sull'IA.

Un’altra problematica é rappresentata dalla necessita
di implementare la conoscenza sugli strumenti di IA,
tenendo conto della loro complessita intrinseca. C’e ad
esempio il rischio di bias in specifici sottogruppi di popo-
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lazione nel caso di addestramenti inappropriati all'uso
degli algoritmi. La definizione delle responsabilita e la
determinazione della responsabilita in caso di errori me-
dici dovranno essere chiarite e stabilite da un punto di
vista normativo e medico legale (61), poiché paradossal-
mente in alcuni casi I'IA potrebbe persino ridurre 'accu-
ratezza diagnostica (62).

Lottimizzazione rigorosa dei dati forniti all'lA é essen-
ziale per evitare output fuorvianti (60), ma anche nello
scenario pil roseo e con uno sviluppo raffinato dell'lA,
questa dovra comunque infine rapportarsi con un esse-
re umano, che ad oggi deve fare da filtro quando la de-
cisione dell'IA possa provocare un danno o il decesso del
paziente in caso di indicazioni inaccurate in decisioni
critiche (s7).

Un’altra problematica deriva dal fatto che ad oggi il tasso
di accettazione dell'IA da parte dei medici e dei pazienti
& ancora basso. In alcuni contesti é stato osservato che,
nonostante la migliore efficienza diagnostica fornito
dall'lA, i pazienti preferiscono i medici umani poiché
I'IA non riesce ad andare incontro alle loro specifiche esi-
genze personali (genere, eta e aspetti sociali, etnici ed
etici) e percepiscono i medici che utilizzano l'assistenza
dell'TA come meno competenti. D’altro canto, i medici
possono non accettare 'implementazione dell’IA a causa
della percezione di rischio del posto di lavoro e della per-
dita di controllo sulla cura dei pazienti. La scarsa fiducia
e la mancanza di volonta di avvantaggiarsi del supporto
dell'lA sia da parte del fornitore, sia da parte del ricevente
della cura e un ostacolo significativo al suo utilizzo clini-
co (59, 63).

Sono quindi necessari ulteriori studi per valutare come
incorporare gli strumenti digitali nella pratica clinica
e implementare 1'uso delle piattaforme digitali nei vari
sistemi sanitari. Appare anche necessario riflettere sui
possibili scenari, chiederci quali siano gli effetti com-
plessivi prodotti da queste trasformazioni sul sistema sa-
lute per comprendere le conseguenze delle decisioni auto-
matizzate sulle nostre vite, e poter utilmente integrare le
strategie tradizionali con i nuovi strumenti di IA.

CONCLUSIONI
Le tecnologie basate sull'intelligenza artificiale stanno

rivoluzionando la medicina cui siamo abituati, accele-
rando diagnosi accurate, personalizzando i trattamen-



ti e aprendo nuove frontiere nella ricerca medica. Pit
di qualsiasi altro operatore sanitario, il diabetologo ha
gia la giusta attitudine per abbracciare le innovazioni
derivanti dall'impiego dell'IA: le specifiche competen-
ze diabetologiche si sono affinate nel tempo per gestire
al meglio una patologia complessa come il diabete mel-
lito, raccogliendo e analizzando i dati e fenotipizzando
i pazienti per garantire loro il miglior percorso di cura,
personalizzando I'approccio, le strategie comunicative e
gli strumenti da utilizzare in relazione alla persona che
abbiamo di fronte.

Oggi gli operatori sanitari sono chiamati ad acquisire
nuove competenze per essere in grado di gestire al me-
glio questi cambiamenti, comprendendone il potenziale
e limitandone i rischi, ma soprattutto non snaturando,
ma piuttosto preservando ed esaltando l'essenza di una
professione che lega intimamente i componenti dei team
diabetologici ai propri pazienti in quanto persone, per
gestire insieme e nel migliore dei modi una patologia

cronica, sfaccettata e complessa come il diabete mellito.
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