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>>Resumen

La obesidad es un problema de salud a nivel mundial, que sigue creciendo y 
afecta tanto a adultos como a niños en todo el mundo. Este trastorno está rela-
cionado con enfermedades graves como diabetes mellitus, aumento del riesgo 
cardiovascular y algunos tipos de cáncer. En este contexto, la inteligencia arti-
ficial se ha convertido en una herramienta útil para enfrentarse a los desafíos 
que produce la obesidad, ya que permite el análisis de datos de manera más 

profunda y detallada, descubriendo patrones y relaciones que antes no eran evidentes, y facilitando 
una medicina de precisión en estos pacientes. En el presente trabajo se realiza una revisión narrativa 
para analizar cómo se han aplicado las técnicas de Machine Learning y Deep Learning en la investiga-
ción sobre la obesidad con el fin de sintetizar las principales contribuciones que la inteligencia artificial 
ha ofrecido en este campo. La mayoría de los estudios, un total de 61, se centraron en la predicción de 
factores de riesgo de obesidad, mientras que hubo menos estudios sobre tratamiento y prevención, con 
nueve en cada área. Los estudios utilizaron dos enfoques principales del Machine Learning: técnicas 
clásicas y métodos de ensamblado. La técnica Support Vector Machines fue la más usada en clasifi-
cación y predicción, mientras que Regression (regresión logística) y Least Absolute Shrinkage and 
Selection Operator ayudaron a identificar las variables más importantes. Los métodos Random Forest 
y Extreme Gradient Boosting fueron los más utilizados en el análisis de datos complejos sobre obesi-
dad. En Deep Learning, las Convolutional Neural Networks y las Recurrent Neural Networks fueron 
las más comunes, efectivas en el análisis de datos complejos como imágenes y secuencias temporales, 
mejorando el diagnóstico y la personalización de tratamientos. Además, la herramienta de inteligencia 
artificial explicable Shapley Additive Explanations fue la más usada para mejorar la interpretación de 
los modelos, clave en salud. La revisión identificó aportaciones en cuatro áreas principales: predicción 
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>>Introducción

Según la Organización Mundial de la Salud, la 
obesidad ha aumentado considerablemente desde 
1990. En el caso de los adultos se ha duplicado, 
mientras que entre los adolescentes se ha cuadru-
plicado. En 2022, este problema afectaba a una de 

cada ocho personas en todo el mundo. Además, 
2500 millones de adultos tenían sobrepeso, de los 
cuales 890 millones eran obesos. En cuanto a los 
niños, 37 millones menores de 5 años tenían sobre-
peso, y más de 390 millones de niños y adolescentes 
entre 5 y 19 años también presentaban sobrepeso, 
con 160 millones de ellos siendo obesos1.

de riesgos, personalización de tratamientos, diagnóstico temprano y análisis de factores biológicos 
relacionados con la obesidad. Los modelos permitieron identificar a niños en riesgo, estimar el índice 
de masa corporal (IMC) a partir de fotografías, anticipar la respuesta de los pacientes a distintos trata-
mientos, prever condiciones como la resistencia a la insulina, y estudiar determinantes biológicos como 
el microbioma. También ayudan a personalizar tratamientos, como la cirugía bariátrica, al anticipar la 
pérdida de peso potencial en cada paciente según sus características específicas. Sin duda, todas las 
herramientas que permite utilizar la inteligencia artificial con los pacientes mejorarán el conocimiento 
en los pacientes con obesidad, abriendo nuevas posibilidades diagnósticas y terapéuticas.
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<<Abstract

Obesity is a growing global health problem affecting both adults and children 
worldwide. This disorder is linked to serious diseases such as diabetes mellitus, 
increased cardiovascular risk and some types of cancer. In this context, artificial 
intelligence has become a useful tool to face the challenges caused by obesity, 
as it allows the analysis of data in a deeper and more detailed way, discovering 

patterns and relationships that were not previously evident and facilitating precision medicine in these 
patients. This paper conducts a narrative review to analyze how Machine Learning and Deep Learning 
techniques have been applied in obesity research, in order to synthesize the main contributions that 
artificial intelligence has offered in this field. The majority of the studies, a total of 61, focused on 
predicting obesity risk factors, while there were fewer studies on treatment and prevention, with nine 
in each area. The studies used two main approaches to Machine Learning: classical techniques and 
ensemble methods. The Support Vector Machines technique was the most used in classification and 
prediction, while Logistic Regression and Least Absolute Shrinkage and Selection Operator helped 
identify the most important variables. Random Forest and Extreme Gradient Boosting methods were 
the most commonly used in the analysis of complex obesity data. In Deep Learning, Convolutional 
Neural Networks and Recurrent Neural Networks were the most common, effective in the analysis of 
complex data, such as images and temporal sequences, improving diagnosis and personalization of 
treatments. In addition, the Artificial Intelligence Tool Explainable: Shapley Additive Explanations was 
the most widely used tool to improve the interpretation of models, which is key in healthcare. The review 
identified contributions in four main areas: risk prediction, treatment personalization, early diagnosis 
and analysis of biological factors related to obesity. The models made it possible to identify children 
at risk, estimate body mass index from photos, anticipate patients' response to different treatments, 
predict conditions such as insulin resistance, and study biological determinants such as the microbiome. 
They also help to personalize treatments, such as bariatric surgery, by anticipating potential weight 
loss in each patient according to their specific characteristics. Undoubtedly, all the tools that Artificial 
Intelligence allows us to use with our patients will improve our knowledge of patients with obesity, 
opening up new diagnostic and therapeutic possibilities.
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Este trastorno aumenta de manera significativa el 
riesgo de desarrollar enfermedades como la dia-
betes mellitus tipo 2, problemas cardiovasculares, 
algunos tipos de cáncer y afecciones relacionadas 
con los huesos y las articulaciones. Además, la 
obesidad afecta a la calidad de vida, influyendo 
en aspectos como el sueño y la movilidad1.

En los últimos años, la inteligencia artificial (IA) 
ha transformado la atención médica, contribu-
yendo en gran medida a mejorar las decisiones 
clínicas. Con el incremento masivo de los datos 
de salud y técnicas avanzadas de análisis, la IA 
permite analizar grandes volúmenes de datos y 
detectar patrones, mejorando a su vez la preci-
sión en los diagnósticos2. 

El Machine Learning (ML) se emplea en tres 
áreas principales de la medicina: el análisis de 
imágenes médicas, donde se busca interpretar 
y mejorar diagnósticos mediante imágenes; el 
procesamiento del lenguaje natural, que ayuda 
a entender y clasificar documentos médicos, y 
el análisis de información genética, que permite 
profundizar en el estudio del ácido desoxirribo-
nucleico y sus implicaciones3. 

El presente artículo lleva a cabo una revisión de 
tipo narrativo sobre las aportaciones de la IA en 
el campo de la obesidad. Este tipo de enfoque 
permite analizar la literatura existente de manera 
más amplia y general, sin necesidad de seguir 
una metodología estricta. El objetivo principal de 
esta revisión es examinar cómo se han aplicado 
las técnicas de ML y Deep Learning (DL) en la 
investigación sobre la obesidad, con el fin de sin-
tetizar las principales contribuciones que la IA ha 
ofrecido en este campo. Al centrarse en publica-
ciones entre 2020 y 2024, esta revisión pretende 
ofrecer una visión actualizada del impacto de la 
IA en la investigación de la obesidad. 

En primer lugar se explica el papel de la IA en 
la medicina, destacando cómo ML y DL permi-
ten analizar datos complejos y personalizados. 
Posteriormente, se presentan los resultados de 
la revisión, incluyendo una descripción de la 
literatura revisada, su distribución según la 
base de datos y el año de publicación, y su clasi-
ficación en áreas como predicción, tratamiento 
y prevención de la obesidad. También se analiza 
la frecuencia del uso de las técnicas de IA más 
empleadas en los estudios. A continuación, se 

discute cómo estas técnicas contribuyen a pre-
decir riesgos, optimizar tratamientos, prevenir 
y diagnosticar a tiempo, además de analizar 
factores biológicos que influyen en la obesidad. 
Finalmente, se plantean las conclusiones del 
estudio. 

>>Inteligencia artificial  
en la medicina

La medicina evoluciona tan rápido que a los 
médicos les resulta difícil mantenerse al día con 
los nuevos avances. Además, se evidencia un 
aumento de la carga de trabajo y las tareas admi-
nistrativas, lo que trae consigo un agotamiento 
del personal de salud y un incremento del riesgo 
de cometer errores médicos que ponen en peligro 
la seguridad de los pacientes. Es por ello que, a 
partir del empleo de algoritmos y software que 
imitan el razonamiento humano para analizar 
datos médicos, la IA puede contribuir al mejora-
miento y el avance del cuidado de la salud4.

Hoy en día, la IA se ha integrado en la medicina 
para mejorar la atención al paciente, acelerando 
procesos y aumentando la precisión de los diag-
nósticos, lo que eleva la calidad de la atención 
médica. En la actualidad, el aprendizaje automá-
tico se aplica en áreas como el análisis de imáge-
nes radiológicas, la evaluación de muestras de 
anatomía patológica y la revisión de registros 
médicos electrónicos, facilitando el diagnóstico y 
tratamiento de los pacientes5.

Machine Learning

ML es una rama de la IA que reúne varias estra-
tegias analíticas para crear algoritmos capaces 
de obtener información de los datos, con el obje-
tivo de explicar, clasificar o predecir. Su obje-
tivo es imitar ciertos aspectos del razonamiento 
humano, como el reconocimiento de patrones y 
la toma de decisiones. En la medicina, el ML se 
ha utilizado para mejorar la precisión de diag-
nósticos, prever la mortalidad hospitalaria y 
anticipar la necesidad de determinadas terapias6.

Existen diversos algoritmos de ML que se uti-
lizan para la predicción, clasificación, agrupa-
miento y regresión, para aplicaciones médicas. 
Entre los modelos más utilizados en el análisis de 
datos médicos se encuentran:
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• �Support Vector Machines (Máquinas de Soporte 
Vectorial, SVM).

• �Clustering y K-Means Clustering.
• �Decision Trees (Árboles de Decisión, DT).
• �Random Forests (Bosques Aleatorios, RF).
• �K-nearest Neighbors (K-Vecinos más Cerca-

nos, KNN).
• �Naïve Bayes (NB).

Estos modelos han demostrado ser efectivos para 
detectar enfermedades, clasificar imágenes médi-
cas y segmentar poblaciones de riesgo. Su uso ha 
transformado áreas como la radiología, donde 
algoritmos como SVM y Random Forests se han 
empleado para identificar tumores y anomalías 
en imágenes de forma más rápida y precisa7.

Deep Learning

El DL es una rama del ML que utiliza redes neuro-
nales profundas para procesar y analizar grandes 
volúmenes de datos, aprovechando el poder de las 
computadoras modernas y el acceso a datos masi-
vos. Este enfoque se ha convertido en algo popu-
lar en los últimos años, ya que permite identificar 
patrones complejos en distintos tipos de datos, 
como imágenes, texto y señales biomédicas8. 

Actualmente, los modelos más usados se entre-
nan de forma supervisada de principio a fin, lo 
cual simplifica mucho el proceso de aprendizaje. 
Las arquitecturas más utilizadas para analizar 
imágenes médicas son las Convolutional Neural 
Networks (Redes Neuronales Convolucionales, 
CNN), aunque las Recurrent Neural Networks 
(Redes Neuronales Recurrentes, RNN) están 
ganando popularidad. Las CNN son muy útiles 
para analizar imágenes médicas como radio-
grafías y tomografías, ya que detectan patrones 
complejos que facilitan diagnósticos precisos. 
Por otro lado, las RNN, diseñadas para trabajar 
con datos en secuencia, son ideales para analizar 
registros médicos a lo largo del tiempo y permi-
ten identificar cambios en patrones o respuestas 
a tratamientos específicos9.

>>Resultados

En esta sección se presentan los resultados de 
esta revisión narrativa sobre la aplicación de 
la IA en la obesidad, organizados en diferentes 
subapartados. Se muestran los estudios encon-

trados según las bases de datos utilizadas, los 
años de publicación y las áreas de enfoque. Ade-
más, se analizan las técnicas de ML y DL emplea-
das, resaltando las tendencias más comunes.

Descripción de la literatura revisada

Para la realización de esta revisión narrativa, y 
con el objetivo de acceder a los estudios más rele-
vantes y confiables, se utilizaron como fuente de 
datos las bibliotecas ScienceDirect y PubMed. 
Estas bases de datos fueron seleccionadas por su 
importancia en la publicación de artículos rela-
cionados con la salud y la IA. 

Para la búsqueda se establecieron como pala-
bras claves: “obesity”, “artificial intelligence”, 
“machine learning” y “deep learning”. Además, 
se limitó la búsqueda al período comprendido 
entre 2020 y 2024, garantizando una revisión 
más reciente y actual de la literatura existente, ya 
que en años anteriores se ha detectado un menor 
número de trabajos.

Con el objetivo de seleccionar los estudios más 
relevantes relacionados con la investigación, 
se priorizaron los artículos que abordan direc-
tamente la aplicación de la IA (ML y DL) en el 
campo de la obesidad. Se incluyeron los estudios 
que utilizaran estas técnicas con el objetivo de 
predecir posibles riesgos, optimizar tratamien-
tos o desarrollar intervenciones preventivas, y se 
eliminaron los estudios duplicados.

Durante el proceso de extracción de datos se reco-
piló la información más relevante de los estudios 
seleccionados, incluyendo autor, título, resumen y 
año de publicación. Además, se identificaron los 
objetivos de cada estudio y se clasificaron en tres 
áreas: predicción, tratamiento y prevención. 

Se realizó un análisis cualitativo de los estudios 
seleccionados, identificando patrones más signi-
ficativos, clasificando los estudios según las téc-
nicas de ML y DL que utilizaron. A partir de los 
resultados del análisis cualitativo, se realiza un 
análisis cuantitativo para enriquecer los resulta-
dos de la revisión. 

Distribución de los estudios por base  
de datos

El proceso de búsqueda de los estudios comenzó 
en septiembre de 2024. Se identificaron un total 
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de 241 estudios: 122 en ScienceDirect y 119 en Pud-
Med. Se eliminaron en un inicio 31 estudios dupli-
cados, y se descartaron un total de 125 estudios, 
quedando 85 estudios seleccionados para la revi-
sión. En la figura 1 se muestra la distribución de los 
estudios seleccionados según la base de datos. Para 
un desglose detallado de cada estudio, la tabla I 
presenta la lista completa de los estudios que fue-
ron incluidos en la presente revisión, organizada 
por referencia, autores, título y año de publicación.

Distribución de los estudios por año

En la figura 2 se muestra la distribución de 
los estudios seleccionados durante el período 
de 2020 al 2024. En el gráfico de líneas de esta 
figura, se observa que en 2020 se publicaron 8 
estudios, aumentando a 16 en el 2021. En el año 
2022, el número de estudios disminuyó a 9, pero 
se incrementó nuevamente en el 2023 con 23 
estudios, y alcanzó su punto máximo en 2024 
con 29 estudios. 

Figura 1. Distribución de los estudios seleccionados según las bases de datos consultadas (ScienceDirect y PubMed). Se muestra el total de artí-
culos recuperados en cada fuente.

Figura 2. Evolución anual del número de estudios seleccionados sobre inteligencia artificial y obesidad entre 2020 y 2024. Se incluyen datos que 
representan la tendencia de publicaciones durante este periodo.
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En el gráfico circular se ofrece la distribución 
porcentual de los estudios por año. Estos datos 
muestran un crecimiento sostenido en los últi-
mos 2 años, que juntos representan más de la 
mitad del total de los estudios revisados.

Clasificación de los estudios por área  
de enfoque

La clasificación de los estudios por el área de 
enfoque se muestra en la figura 3. Como se 
puede observar, la mayoría de los estudios, 61 en 
total, se centran en la predicción. Por otro lado, 
se identificaron 9 estudios enfocados en trata-
miento y 9 en prevención. 

Además, se encontraron estudios que combinan dife-
rentes enfoques: 4 estudios que abarcan tratamiento 
y prevención, 1 estudio de predicción y tratamiento, 
y también 1 estudio de predicción y prevención. 

Categorías de inteligencia artificial utilizadas

Se clasificaron los estudios según la categoría de 
IA empleada, distinguiendo entre ML, DL y la 
combinación de ambas técnicas. Como se puede 
observar en la figura 4, la clasificación de los 
estudios se destaca por su relevancia en el uso 
de técnicas de ML, con un total de 69 estudios 
que aplican esta técnica para el desarrollo de sus 

modelos. Por otro lado, se identificaron 8 estu-
dios que aplicaron modelos más complejos de 
DL. Además, un total de 9 estudios emplearon la 
combinación de ML y DL, potenciando la capaci-
dad de los modelos desarrollados.

También, además de las categorías principales ML 
y DL, 8 de los estudios seleccionados emplearon la 
IA Explicable (XAI) como herramienta de apoyo.

Técnicas específicas de inteligencia 
artificial

Los estudios revisados se clasificaron con rela-
ción a las técnicas de IA empleadas, agrupándolos 
en diferentes categorías en función de sus carac-
terísticas y aplicaciones. Este proceso fue itera-
tivo, a medida que avanzaba la revisión de los 
estudios se fueron identificando e incorporando 
nuevas técnicas que no estaban consideradas ini-
cialmente, lo que garantizó una visión más com-
pleta de las tecnologías utilizadas. A continuación, 
se presentan las categorías asignadas:

• �ML: se incluyeron los estudios que aplicaron 
únicamente técnicas de ML en sus modelos. En 
la figura 5 se muestra un resumen de las técni-
cas más utilizadas, y a continuación se detalla 
la clasificación de técnicas de ML empleadas 
en cada caso.

Figura 3. Clasificación de los estudios según su principal área de enfoque en la investigación sobre obesidad. Se incluye la proporción de artículos 
dedicados a predicción de riesgos, optimización de tratamientos, intervenciones preventivas y sus posibles combinaciones.
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• �– �Técnicas clásicas de ML: se incluyeron los 
algoritmos tradicionales, que fueron amplia-
mente utilizados en los estudios. La técnica 
SVM fue la más usada, apareciendo en 29 
estudios. La Logistic Regression fue también 
común, con 16 estudios que la aplicaron, 
mientras que el método LASSO se utilizó en 
14 estudios para la selección de características 

relevantes. Los Decision Trees se utilizaron 
en 13 estudios. Finalmente, el algoritmo 
K-Nearest Neighbors se utilizó en 9 estudios, 
destacándose en tareas de clasificación y 
análisis de proximidad.

• �– �Se emplearon otras técnicas en menor fre-
cuencia, como Ridge (Regresión Regula-
rizada), Naïve Bayes, Linear Regression 

Figura 4. Proporción de estudios clasificados según el tipo de técnica de inteligencia artificial utilizada (Machine Learning o Deep Learning) en la 
investigación sobre obesidad. Se presentan dos categorías principales: Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL), mostrando su frecuencia 
relativa en los estudios seleccionados.

Figura 5. Distribución de las técnicas de Machine Learning más utilizadas en los estudios analizados, incluyendo algoritmos específicos y su fre-
cuencia de uso.
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(Regresión Lineal), ElasticNet, Quantitative 
Structure-Activity Relationship (QSAR) y 
Least-Angle Regression (LARS). 

• �– �Algoritmos no supervisados: se incluye-
ron los algoritmos de aprendizaje no super-
visados encontrados en la revisión de los 
estudios. El Principal Component Analysis 
(Análisis de Componentes Principales) fue 
el más utilizado, aplicándose en 3 estudios. 
Otros métodos, como Clustering, el algo-
ritmo de Selección de Características de 
Spearman y Cluster Optimization (Optimi-
zación por Clústeres), se utilizaron en un 
solo estudio cada uno. 

• �– �Métodos de ensamblado: se incluyeron los 
métodos de ensamblado que combinan 
varios modelos para mejorar la precisión de 
las predicciones. En los estudios revisados, 
el Random Forests fue el más empleado, 
apareciendo en 37 estudios, mientras que 
el XGBoost se utilizó en 24 estudios. Ada-
boost se empleó en 4 estudios, mientras que 
los métodos CatBoost Regressor, Bagging, 
Bootstrap Forest y RUSBoosted Trees, se uti-
lizaron en un solo estudio cada uno.

• �– �Técnicas de optimización y selección de 
características: estas técnicas se utilizaron 
en los estudios para mejorar la precisión de 
los modelos al seleccionar las variables más 
relevantes. La más utilizada fue Conformal 
Prediction en 2 de los estudios. Otras técni-
cas, como el Whale Optimization Algorithm 
(WOA) y Recursive Feature Elimination 
(RFE), se utilizaron en un estudio cada una.

• �– �Redes neuronales: en los estudios seleccio-
nados, se emplearon varias arquitecturas de 
redes neuronales. El Multilayer Perceptron 
(Perceptrón Multicapa, MLP) fue el más 
utilizado, apareciendo en 7 estudios. La 
Artificial Neural Network (Red Neuronal 
Artificial, ANN) se empleó en 3 estudios, 
mientras que otras variantes, como las Redes 
de Retropropagación y la Heterogeneous 
Mixture Learning Technology (Tecnología 
de Aprendizaje de Mezcla Heterogénea, 
HMLT), se usaron en un estudio cada una.

• �– �Técnicas híbridas y aplicaciones múltiples: 
algunos estudios utilizaron técnicas híbridas 
para mejorar el rendimiento de los mode-
los. Las técnicas Gradient Boosting Machine 
(GBM) y Light Gradient Boosting Machine 
(LGBM) fueron las más empleadas, cada 
una apareciendo en 2 estudios. Además, el 

Random Survival Forest (RSF) se utilizó en 
un estudio. 

• �– �Técnicas específicas o variantes: algunos 
estudios utilizaron técnicas específicas para 
mejorar sus modelos. Los Classification and 
Regression Trees (Árboles de Clasificación y 
Regresión, CART) fueron los más comunes 
en esta categoría, apareciendo en 2 estudios. 
Otras técnicas, como el K-Means Clustering 
combinado con Dynamic Time Warping 
(DTW) y el Leave-One-Out Cross Validation 
(LOO-CV), se emplearon en un estudio cada 
una.

• �Técnicas de DL: se incluyeron los estudios que 
aplicaron varias técnicas de redes neuronales 
profundas. Las CNN fueron las más comu-
nes, utilizadas en 7 estudios para el análisis de 
datos complejos, como imágenes. Las RNN, 
empleadas en 4 estudios, se utilizaron princi-
palmente para analizar datos secuenciales. Las 
Deep Neural Networks (Redes Neuronales 
Profundas, DNN) y la variante Long Short-
Term Memory (LSTM), cada una utilizada 
en 3 estudios, permitieron capturar patrones 
en secuencias de datos extensas. Las Multi-
layer Feedforward Neural Networks (Redes 
Neuronales de Retropropagación Multicapa, 
MLFFNN) se aplicaron en 2 estudios como una 
arquitectura versátil de redes profundas. 

• �Otras técnicas de DL, como Deephit, Graph 
Attention Network (GAT), Transformer, 
MiniVGGNet y DeepLabV3, se usaron en un 
estudio cada una. En la figura 6 se muestra 
un resumen de las principales técnicas de DL 
empleadas en los estudios.

• �XAI: para mejorar la interpretabilidad de los 
modelos, algunos estudios utilizaron herra-
mientas de XAI. La técnica SHapley Additive 
exPlanations (SHAP) fue la más utilizada, apa-
reciendo en 8 estudios. Partial Dependence Plots 
(PDP) se usó en 2 estudios, mientras que Permu-
tation Importance se aplicó en un estudio. 

>>Discusión

Esta revisión narrativa analizó el uso de la IA en 
el campo de la obesidad, centrada en estudios 
que aplicaron ML y DL para la predicción, trata-
miento y prevención. El resultado de la distribu-
ción de los estudios refleja la importancia de usar 
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varias fuentes para investigar temas complejos, 
como la aplicación de IA en la obesidad. De los 
241 estudios iniciales, se seleccionaron un 35,3 % 
al priorizar calidad y relevancia. 

Se evidencia un crecimiento en la publicación 
de estudios sobre el uso de IA en obesidad entre 
2020 y 2024. En 2020 solo se publicaron 8 estu-
dios, lo que refleja un interés inicial en el tema. 
Sin embargo, en 2023 y 2024, especialmente, 
hubo un aumento significativo, llegando a 29 
estudios en 2024. Esto puede deberse a los avan-
ces en tecnologías de IA, como ML y DL, y a un 
interés mayor en la salud tras la pandemia de 
COVID-19. La necesidad de herramientas que 
predigan riesgos y ayuden en la prevención de 
enfermedades como la obesidad también ha 
impulsado este crecimiento reciente.

La mayoría de los estudios (61 en total) se cen-
traron en la predicción de factores de riesgo de 
obesidad, reflejando la utilidad de la IA para 
identificar patrones complejos y hacer prediccio-
nes de riesgo. Los estudios sobre tratamiento y 
prevención fueron menos frecuentes (9 en cada 
área), posiblemente debido a que estos modelos 
son más complejos de implementar en la práctica 
clínica.

Algunos estudios combinan enfoques como 
tratamiento y prevención o predicción y trata-
miento, aunque son pocos (6 en total). Estos tra-
bajos sugieren que la IA podría usarse de forma 

integral no solo para identificar riesgos, sino 
también para tratar y prevenir la obesidad.

Por otro lado, se destacan dos enfoques principa-
les de ML: las técnicas clásicas y los métodos de 
ensamblado. Entre las técnicas clásicas, las SVM 
fueron las más usadas, con 29 estudios que las 
aplicaron para tareas de clasificación y predic-
ción de riesgo. La LR y LASSO también aparecie-
ron con frecuencia, ya que ayudan a identificar 
las variables clave en los datos de salud, siendo 
utilizadas en 16 y 14 estudios, respectivamente.

Los métodos de ensamblado, como Random 
Forests y XGBoost, se emplearon en 37 y 24 estu-
dios cada uno. Estos modelos combinan múltiples 
algoritmos para mejorar la precisión y son muy 
útiles cuando los datos son complejos o variados, 
algo común en el estudio de la obesidad.

En los estudios de DL revisados, las CNN fue-
ron las más comunes, aplicadas en 7 estudios 
para analizar datos complejos como imágenes. 
Las RNN, con 4 estudios, se usaron para datos 
secuenciales, y técnicas como DNN y LSTM tam-
bién se emplearon para capturar patrones en 
datos largos.

Por otro lado, la herramienta de XAI SHAP fue la 
más utilizada para mejorar la interpretación de 
los modelos, algo fundamental en el contexto de 
salud.

Figura 6. Distribución de las técnicas de Deep Learning más utilizadas en los estudios analizados, destacando arquitecturas principales y su fre-
cuencia de uso.
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Aportaciones de Machine Learning y Deep 
Learning en los estudios seleccionados  
en obesidad

En esta revisión, se destacan las principales con-
tribuciones de las técnicas de ML y DL en cuatro 
áreas principales: predicción de riesgos, optimi-
zación de tratamientos, prevención y diagnós-
tico temprano, y análisis de factores relacionados 
con la obesidad.

Predicción de riesgos

Algunos estudios han creado modelos de apren-
dizaje profundo para predecir la obesidad en 
niños usando datos de salud y características 
como peso, altura, etnicidad y nivel socioeconó-
mico10-15. Estos modelos pueden analizar grandes 
cantidades de información y ayudan a identificar 
a niños con riesgo de obesidad. Otros estudios 
han usado redes neuronales para estimar el IMC 
a partir de fotografías de la cara, lo que permite 
detectar la obesidad de forma rápida y sin nece-
sidad de equipos especiales16,17.

También se han desarrollado modelos predic-
tivos para predecir si una mujer con obesidad 
necesitará cesárea durante su ingreso hospitala-
rio. Estos modelos buscan reducir las complica-
ciones durante el parto y mejorar la planificación 
de intervenciones médicas en esta población de 
alto riesgo18,19.

Además, un estudio ha utilizado datos de ventas 
de alimentos y bebidas para estimar los niveles 
de obesidad en varios países basándose en patro-
nes de consumo. Esto ayuda a obtener informa-
ción valiosa para programas de salud pública y 
la prevención de la obesidad a nivel mundial20.

Optimización de tratamientos

Varios estudios han creado modelos que ayu-
dan a anticipar cómo responderán los pacientes 
a tratamientos como la cirugía bariátrica o cier-
tos medicamentos. Estos modelos permiten a los 
médicos ajustar los tratamientos a cada paciente, 
aumentando con ello su efectividad y redu-
ciendo efectos secundarios. Por ejemplo, algu-
nos estudios han usado ML para predecir cuánto 
peso corporal puede perder un paciente después 
de una cirugía bariátrica, basándose en datos 
previos de cada paciente21-25.

Un estudio aplicó modelos de IA para analizar 
perfiles de proteínas y predecir cómo respon-
derán los pacientes al entrenamiento físico de 
alta intensidad, lo cual es útil para personas con 
sobrepeso y prediabetes26.

También se han desarrollado sistemas que opti-
mizan el uso de medicamentos para la obesidad, 
recomendando el fármaco más adecuado como 
sibutramina, liraglutida y metformina, según las 
características de cada paciente, lo que mejora 
los resultados y reduce costos28.

Prevención y diagnóstico temprano 

Se han usado algoritmos de ML para predecir la 
resistencia a la insulina en niños, una condición 
que a menudo ocurre antes de la obesidad y el 
síndrome metabólico29,30. Con datos biológicos, 
estos modelos pueden identificar a los niños en 
riesgo durante la pubertad, lo que permite inter-
venir a tiempo y prevenir problemas metabólicos 
futuros.

Algunos estudios han aplicado IA para identi-
ficar factores de riesgo específicos en adultos, 
como la circunferencia de cintura31,32 y otros 
indicadores metabólicos33. Por ejemplo, el uso 
de DL para medir automáticamente el volumen 
del tejido adiposo epicárdico en angiografías ha 
mejorado la detección temprana de riesgos car-
diovasculares en personas con obesidad34.

Algunos modelos predictivos permiten estimar 
la grasa corporal36-38 y otros indicadores de salud 
con más precisión que el IMC tradicional, ayu-
dando a detectar riesgos cardiometabólicos de 
manera temprana39,40. Estos modelos ofrecen una 
evaluación más completa y detallada de la salud 
de cada persona, lo cual es clave para prevenir 
problemas cardiovasculares y metabólicos.

De forma más específica, se han desarrollado 
modelos que evalúan, según el sexo, el volumen 
de tejido adiposo visceral, tejido adiposo subcu-
táneo abdominal y músculo libre de grasa en el 
muslo35. Esto permite una medición mucho más 
precisa de los riesgos cardiometabólicos, supe-
rando las limitaciones del IMC y la circunferen-
cia de la cintura.

Por ejemplo, se ha implementado un modelo de 
IA basado en señales de electrocardiografía para 
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predecir el porcentaje de grasa corporal, ofre-
ciendo una alternativa rápida y económica frente 
a métodos tradicionales como la absorciometría 
de rayos X de energía dual41.

Análisis de factores relacionados  
con la obesidad

En algunos estudios, la IA se ha utilizado para 
investigar la relación entre el microbioma intestinal 
y la obesidad, identificando patrones en los datos 
del microbioma que podrían predecir el riesgo de 
obesidad o enfermedades relacionadas42-46. Tam-
bién se han creado modelos de XAI para estudiar la 
relación entre ciertas moléculas en el cuerpo, llama-
das adipocitocinas, y el riesgo de cáncer de mama 
en mujeres con obesidad, lo cual podría ayudar a 
identificar nuevos biomarcadores para prevenir el 
cáncer en personas con obesidad47.

En cuanto a los hábitos de salud, la IA se ha apli-
cado para analizar cómo el uso de aplicaciones 
de salud influye en la pérdida de peso corpo-
ral48-50. Por ejemplo, se han utilizado RNN para 
predecir cambios de peso según la frecuencia de 
registro de alimentos y ejercicio en aplicaciones 
de pérdida de peso, personalizando las recomen-
daciones27. Estos estudios han demostrado que 
ciertos patrones de autocontrol, como registrar 
alimentos y ejercicio, están muy ligados al éxito 
en la pérdida de peso corporal. Al identificar 
estos patrones, los modelos de IA pueden perso-
nalizar las recomendaciones y mejorar los resul-
tados en programas de control de peso.

>>Conclusiones

Esta revisión narrativa demuestra cómo las téc-
nicas de ML y DL están contribuyendo signifi-
cativamente en el aumento del conocimiento de 
la obesidad en áreas clave como predicción de 
riesgos, personalización de tratamientos, pre-

vención y diagnóstico temprano, y análisis de 
nuevos determinantes biológicos.

Los modelos de ML y DL han facilitado la pre-
dicción del riesgo de obesidad, especialmente 
en niños, permitiendo intervenciones tempra-
nas para evitar futuras complicaciones. También 
ayudan a personalizar tratamientos, como la 
cirugía bariátrica, al anticipar la pérdida de peso 
corporal potencial en cada paciente según sus 
características específicas.

En prevención y diagnóstico temprano, los algo-
ritmos han demostrado ser efectivos para detec-
tar condiciones asociadas, como la resistencia a la 
insulina en niños, permitiendo intervenir antes de 
que aparezcan problemas más graves, como el sín-
drome metabólico y la diabetes mellitus. Otro aporte 
importante ha sido en el análisis de factores bioló-
gicos, como el microbioma intestinal, identificando 
nuevos determinantes biológicos relacionados con 
la obesidad y nuevos biomarcadores de riesgo.

Entre las técnicas de ML más utilizadas destacan 
las SVM, la LR y el método LASSO, que han sido 
efectivas en la identificación de factores de riesgo. 
También se emplearon métodos de ensamblado 
como Random Forests y XGBoost, que mejoran la 
precisión de los modelos predictivos.

En DL, las CNN y las RNN se usaron ampliamente 
para analizar datos complejos y patrones secuen-
ciales, lo cual es útil en diagnósticos tempranos 
y personalización de tratamientos. Además, las 
herramientas de XAI, como SHAP, facilitaron la 
interpretación de estos modelos complejos, ayu-
dando a los profesionales de la salud a entender 
mejor los factores de riesgo clave.
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Unveiling Neural Networks for Personalized Diet 
Recommendations 2024

16 (63)
Xiao Zhang, Matthew Dutton, 
Rongjie Liu, Askal A. Ali,  
Fatimah Sherbeny

Deep Learning–Based Survival Analysis for Receiving a 
Steatotic Donor Liver Versus Waiting for a Standard Liver 2023

17 (64)

Rajasri Kolli, Talayeh Razzaghi, 
Stephanie Pierce, Rodney K. 
Edwards, Marta Maxted,  
Pavan Parikh

Predicting cesarean delivery among gravidas with morbid 
obesity–a machine learning approach 2023

18 (65)
Yaqi Liu, Fei Pan, Ou Wang et al. QSAR model of pancreatic lipase inhibition by phenolic acids 

and their derivatives based on machine learning and multi-
descriptor strategy

2023

19 (66)

Patrick Saux, Pierre Bauvin, 
Violeta Raverdy et al.

Development and validation of an interpretable machine 
learning-based calculator for predicting 5-year weight 
trajectories after bariatric surgery: a multinational 
retrospective cohort SOPHIA study

2023

20 (40) Isaac Y. Tian, Michael C. Wong, 
William M. Nguyen et al.

Automated body composition estimation from device-
agnostic 3D optical scans in pediatric populations 2023

21 (67)
Massimo Lodi, Audrey Poterie, 
Georgios Exarchakis et al.

Prediction of cesarean delivery in class III obese nulliparous 
women: An externally validated model using machine 
learning

2023

22 (68) Ahmed Alnajar, Kelley N. Benck, 
Tawseef Dar et al.

Predictors of outcomes in patients with obesity following 
mitral valve surgery 2023

23 (69)
Tong Qin, Xuefeng Gao, Lei et al. Machine learning- and structure-based discovery of a 

novel chemotype as FXR agonists for potential treatment of 
nonalcoholic fatty liver disease

2023

24 (70)
Yueqi Lu, Ying Shan, Liang Dai et al. Sex-specific equations to estimate body composition: 

Derivation and validation of diagnostic prediction models 
using UK Biobank

2023

25 (21)
Frida Lenér, Gudrún 
Höskuldsdóttir, Kerstin Landin-
Wilhelmsen et al.

Anaemia in patients with self-reported use of iron 
supplements in the BAriatric surgery SUbstitution and 
nutrition study: A prospective cohort study

2023

26 (26)
Candela Díaz-Canestro, Jiarui Che, 
Yan Liu et al.

A machine-learning algorithm integrating baseline serum 
proteomic signatures predicts exercise responsiveness in 
overweight males with prediabetes

2023

27 (71)
Henry W. West BMedSci, 
Muhammad Siddique, Michelle C. 
Williams et al.

Deep-Learning for Epicardial Adipose Tissue Assessment 
With Computed Tomography: Implications for 
Cardiovascular Risk Prediction

2023

4. APORTACIONES.indd   1804. APORTACIONES.indd   180 11/3/25   10:3611/3/25   10:36



> 181 <Nutr Clin Med
Contribuciones de la inteligencia artificial en obesidad 

Título revista

Tabla I (cont.). Estudios recientes sobre inteligencia artificial y obesidad (2020-2024)

Nº Fuente 
bibliográfica Autores Título Año

28 (72) Zongwen Fan, Jin Gou Predicting body fat using a novel fuzzy-weighted approach 
optimized by the whale optimization algorithm 2023

29 (73)
Shivani Aggarwal, Kavita Pandey Early identification of PCOS with commonly known diseases: 

Obesity, diabetes, high blood pressure and heart disease using 
machine learning techniques

2023

30 (74) Nourah M. Salem, Khadijah M. 
Jack, Haiwei Gu et al.

Machine and deep learning identified metabolites and clinical 
features associated with gallstone disease 2023

31 (75) Evan M. Forman, Michael P. Berry, 
Meghan L. Butryn et al.

Using artificial intelligence to optimize delivery of weight loss 
treatment: Protocol for an efficacy and cost-effectiveness trial 2023

32 (76) Madhumita Mahapatra,  
Krishna Kumar Singh

Prediction of causes and effects of obesity in India by supervise 
learning approaches 2022

33 (39)
A. Nana, J.M.D. Staynor, S. Arlai, 
A. El-Sallam, N. Dhungel,  
M.K. Smith

Agreement of anthropometric and body composition 
measures predicted from 2D smartphone images and body 
impedance scales with criterion methods

2022

34 (77) Muhammad Idrees, Ayesha Sohail Explainable machine learning of the breast cancer staging for 
designing smart biomarker sensors 2022

35 (78)
Wanjun Liu, Xiaojie Fang,  
Yong Zhou, Lihong Dou,  
Tongyi Dou

Machine learning-based investigation of the relationship 
between gut microbiome and obesity status 2022

36 (79)
Stuart W. Flint, Meghan Leaver, 
Alex Griffiths, Mohammad 
Kaykanloo

Disparate healthcare experiences of people living with 
overweight or obesity in England 2021

37 (80) Faria Ferdowsy, Kazi Samsul Alam 
Rahi, Ismail Jabiullah, Tarek Habib

A machine learning approach for obesity risk prediction 2021

38 (81)
Hyun Joon Park, Sara Chari 
Francisco, Rosemary Pang,  
Lulu Peng, Guangqing Chi

Exposure to anti-Black Lives Matter movement and obesity of 
the Black population 2023

39 (82)

Tom R.P. Bishop, Stephanie von 
Hinke, Bruce Hollingsworth, 
Amelia A. Lake, Heather Brown, 
Thomas Burgoine

Automatic classification of takeaway food outlet cuisine type 
using machine (deep) learning 2021

40 (83) Meirav Ben Izhak, Adi Eshel, Ruti 
Cohen et al.

Projection of Gut Microbiome Pre- and Post-Bariatric Surgery 
To Predict Surgery Outcome 2021

41 (84)
Muhammed Kürşad Uçar,  
Zeliha Uçar, Kübra Uçar, Mehmet 
Akman, Mehmet Recep Bozkurt

Determination of body fat percentage by electrocardiography 
signal with gender based artificial intelligence 2021

42 (85)
Xueqin Pang, Christopher B. 
Forrest, Félice Lê-Scherban,  
Aaron J. Masino

Prediction of early childhood obesity with machine learning 
and electronic health record data 2021

43 (86)
Samane Zare, Michael R. Thomsen, 
Rodolfo M. Nayga Jr, Anthony 
Goudie

Use of Machine Learning to Determine the Information Value 
of a BMI Screening Program 2021

44 (87)

Irina V. Zhukova, Ilia V. 
Derevitskii, Georgy A. Matveev, 
Tatiana I. Golikova, Alina Yu. 
Babenko

Predictive Modeling for Decision Support in the Tasks of 
Selecting the Drug for Obesity Treatment

2021
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45 (88)

A. Pantanowitz, E. Cohen,  
P. Gradidge, N.J. Crowther,  
V. Aharonson, B. Rosman,  
D.M. Rubin

Estimation of Body Mass Index from photographs using deep 
Convolutional Neural Networks 2021

46 (89) Assaf Buch, Avi Magid, Roy Eldor 
et al.

Nutritional profiling of frail and obese, community dwelling 
older subjects: Results from a national survey 2021

47 (90) Raymond Chiong, Zongwen Fan, 
Zhongyi Hu, Fabian Chiong

Using an improved relative error support vector machine for 
body fat prediction 2021

48 (91)
Muhammed Kürşad Uçar,  
Zeliha Uçar, Fatih Köksal,  
Nihat Daldal

Estimation of body fat percentage using hybrid machine 
learning algorithms 2021

49 (92) F. . Aguirre Palacios, M. F. Aguirre 
Caamaño, G. Celis

Phenotype proposal for early diagnosis of possibility of 
metabolic syndrome in school children aged 6 to 15 years 2020

50 (93)
Barbara Barth, Lisiane Bizarro, 
Patrícia Maidana Miguel et al.

Genetically predicted gene expression of prefrontal DRD4 
gene and the differential susceptibility to childhood emotional 
eating in response to positive environment

2020

51 (94)
Ilia V. Derevitskii, Georgy A. 
Matveev, Elena Yu. Vasilieva, Alina 
Yu. Babenko, Anna E. Lutsenko

Predictive Modelling of Weight -Loss-Therapy Results for 
Patients with Obesity 2020

52 (95) Yan Liu, Yao Wang, Yueqiong Ni 
et al.

Gut Microbiome Fermentation Determines the Efficacy of 
Exercise for Diabetes Prevention 2020

53 (96)
Mahsa Monshizadeh, Yuzhen Ye A Incorporating metabolic activity, taxonomy and community 

structure to improve microbiome-based predictive models for 
host phenotype prediction

2024

54 (97)

Md Akib Al-Zubayer, Khorshed 
Alam, Hasibul Hasan Shanto,  
Md Maniruzzaman, Uttam Kumar 
Majumder, Benojir Ahammed

Machine learning models for prediction of double and triple 
burdens of non-communicable diseases in Bangladesh 2024

55 (98) Pierre Singer, Eyal Robinson,  
Orit Raphaeli

The future of artificial intelligence in clinical nutrition 2024

56 (99) Wei Lin, Songchang Shi, Huibin 
Huang, Junping Wen, Gang Chen

Predicting risk of obesity in overweight adults using 
interpretable machine learning algorithms 2024

57 (100)
Siwoo Jeong, Sung Bum Yun,  
Soon Yong Park, Sungchul Mun

Understanding cross-data dynamics of individual and 
social/environmental factors through a public health lens: 
explainable machine learning approaches

2024

58 (101)

Tasriva Sikandar, Mohammad 
Fazle Rabbi, Kamarul Hawari 
Ghazali, Omar Altwijri, 
Mohammed Almijalli, Nizam 
Uddin Ahamed

Minimum number of inertial measurement units needed to 
identify significant variations in walk patterns of overweight 
individuals walking on irregular surfaces 2024

59 (102)
Thais Rangel Bousquet Carrilho, 
Natanael de Jesus Silva, Enny 
Santos Paixão et al.

Maternal and child nutrition programme of investigation 
within the 100 Million Brazilian Cohort: study protocol 2024

60 (103)
Xiujuan Deng, Lin Qiu, Xin Sun 
et al.

Early prediction of body composition parameters on 
metabolically unhealthy in the Chinese population via 
advanced machine learning

2024
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61 (104)
Sarah Woo, Sunho Jung,  
Hyunjung Lim, YoonMyung Kim, 
Kyung Hee Park

Exploring the Effect of the Dynamics of Behavioral 
Phenotypes on Health Outcomes in an mHealth Intervention 
for Childhood Obesity: Longitudinal Observational Study

2024

62 (105)
Oualid El Hajouji, Ran S. Sun, 
Alban Zammit et al.

Prediction of opioid-related outcomes in a medicaid surgical 
population: Evidence to guide postoperative opiate therapy 
and monitoring

2024

63 (106) Yujin Wang, Zhi Jin, Jia Huang, 
Hongzhou Lu, Wenjin Wang

Facial Landmark based BMI Analysis for Pervasive Health 
Informatics 2024

64 (11) Heemoon Lim, Hyejung Lee, 
Joungyoun Kim

A prediction model for childhood obesity risk using the 
machine learning method: a panel study on Korean children 2024

65 (107) Kazuya Fujihara, Mayuko Yamada 
Harada, et al.

Machine learning approach to predict body weight in adults 2024

66 (108) Erika R. Cheng, Ahmet Yahya 
Cengiz, Zina Ben Miled

Predicting body mass index in early childhood using data 
from the first 1000 days 2024

67 (109)
Mohsan Khudri, Kang Keun Rhee, 
Mohammad Shabbir Hasan,  
Karar Zunaid Ahsan

Predicting nutritional status for women of childbearing age 
from their economic, health, and demographic features: A 
supervised machine learning approach

2023

68 (110)

Zhadyra Bizhanova, Susan M. 
Sereika, Maria M. Brooks, Bonny 
Rockette-Wagner, Jacob K. Kariuki, 
Lora E. Burke

Identifying Predictors of Adherence to the Physical Activity 
Goal: A Secondary Analysis of the SMARTER Weight Loss 
Trial 2023

69 (111) Ali Oghabian, Birgitta W. van der 
Kolk, Pekka Marttinen, et al.

Baseline gene expression in subcutaneous adipose tissue 
predicts diet-induced weight loss in individuals with obesity 2023

70 (112)
Álvaro Torres-Martos,  
Mireia Bustos-Aibar,  
Alberto Ramírez-Mena et al.

Omics Data Preprocessing for Machine Learning: A Case 
Study in Childhood Obesity 2023

71 (113) Junhwi Jeon, Sunmi Lee, 
Chunyoung Oh

Age-specific risk factors for the prediction of obesity using a 
machine learning approach 2023

72 (114)
Ning-Ning Feng, Xi-Yue Du, 
Yue-Shan Zhang, Zhi-Kai Jiao, 
Xiao-Hui Wu, Bao-Ming Yang

Overweight/obesity-related transcriptomic signature as a 
correlate of clinical outcome, immune microenvironment, and 
treatment response in hepatocellular carcinoma

2023

73 (115)
Leonard Kozarzewski, Lukas 
Maurer, Anja Mähler, Joachim 
Spranger, Martin Weygandt

 Computational approaches to predicting treatment response 
to obesity using neuroimaging 2022

74 (116)
Laura A Barrett, Aiwen Xing,  
Julia Sheffler, et al.

Assessing the use of prescription drugs and dietary 
supplements in obese respondents in the National Health and 
Nutrition Examination Survey

2022

75 (117)
Ho Heon Ki, Youngin Kim, 
Andreas Michaelides,  
Yu Rang Park

Weight Loss Trajectories and Related Factors in a 16-Week 
Mobile Obesity Intervention Program: Retrospective 
Observational Study

2022

76 (118) Nuria Salazar, Manuel Ponce-
Alonso, María Garriga et al.

Fecal Metabolome and Bacterial Composition in Severe 
Obesity: Impact of Diet and Bariatric Surgery 2022

77 (119) Sitwat Ali, Renhua Na, Mary 
Waterhouse et al.

A Predicting obesity and smoking using medication data: A 
machine-learning approach 2022

78 (120)

Meelim Kim, Jaeyeong Yang,  
Woo-Young Ahn, Hyung Jin Choi

Machine Learning Analysis to Identify Digital Behavioral 
Phenotypes for Engagement and Health Outcome Efficacy of 
an mHealth Intervention for Obesity: Randomized Controlled 
Trial

2021
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79 (121)

Xiaotong Jiang, Amanda E. Nelson, 
Rebecca J Cleveland et al.

Precision Medicine Approach to Develop and Internally 
Validate Optimal Exercise and Weight-Loss Treatments for 
Overweight and Obese Adults With Knee Osteoarthritis: Data 
From a Single-Center Randomized Trial

2021

80 (122) Wenchao Zhang, Gang Ji,  
Peter Manza et al.

Connectome-Based Prediction of Optimal Weight Loss Six 
Months After Bariatric Surgery 2021

81 (123)
Ho Heon Kim, Youngin Kim,  
Yu Rang Park

 Interpretable Conditional Recurrent Neural Network for 
Weight Change Prediction: Algorithm Development and 
Validation Study

2021

82 (124)

Helena Marcos-Pasero,  
Gonzalo Colmenarejo,  
Elena Aguilar-Aguilar,  
Ana Ramírez de Molina, 
Guillermo Reglero,  
Viviana Loria-Kohen

Ranking of a wide multidomain set of predictor variables of 
children obesity by machine learning variable importance 
techniques 2021

83 (125)
Bharati Prasad, Chirag Agarwal, 
Elan Schonfeld, Dan Schonfeld, 
Babak Mokhlesi

Deep learning applied to polysomnography to predict 
blood pressure in obstructive sleep apnea and obesity 
hypoventilation: a proof-of-concept study

2020

84 (126) Tien S Dong, Emeran A. Mayer, 
Vadim Osadchiy et al.

A Distinct Brain-Gut-Microbiome Profile Exists for Females 
with Obesity and Food Addiction 2020

85 (127)
Jocelyn Dunstan, Marcela Aguirre, 
Magdalena Bastías, Claudia Nau, 
Thomas A. Glass, Felipe Tobar

Predicting nationwide obesity from food sales using machine 
learning 2020
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