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>>RESUMEN
El manejo nutricional de la diabetes mellitus constituye uno de los pilares
Palabras fundamentales del tratamiento, pero también uno de los componentes mas
clave complejos del autocuidado, debido a la elevada carga cognitiva asociada al

recuento manual de hidratos de carbono y a la variabilidad interindividual de
la respuesta glucémica. En los tltimos afios, la integracion de la inteligencia
artificial junto con la monitorizacién continua de glucosa y otros dispositivos
digitales ha impulsado una transicién hacia un modelo de nutricién de pre-
cisién, basado en el andlisis en tiempo real de datos fisioldgicos, dietéticos y
conductuales.

Las herramientas basadas en inteligencia artificial permiten automatizar el
registro dietético, estimar la composicién nutricional de los alimentos, predecir la respuesta glucémica
posprandial y generar recomendaciones personalizadas. Ademads, contribuyen a reducir la carga cog-
nitiva del paciente, favoreciendo la adherencia terapéutica y mejorando potencialmente el control glu-
cémico. Aunque los estudios disponibles sugieren mejoras modestas, pero clinicamente relevantes en
pardmetros como la glucemia posprandial y el tiempo en rango, persisten limitaciones importantes
relacionadas con la validacién a largo plazo, la generalizacién en poblaciones diversas y la transparen-
cia algoritmica.

Diabetes mellitus,
inteligencia
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Esta revision analiza de forma integrativa el ecosistema actual de aplicaciones de inteligencia artificial en
el manejo nutricional de la diabetes mellitus, evaluando su fundamento tecnolégico, la evidencia clinica
disponible y sus principales limitaciones. Asimismo, se abordan aspectos emergentes como la nutriciéon
de precisién avanzada, el papel del microbioma, la perspectiva de género, la equidad digital y los retos
regulatorios. La inteligencia artificial debe entenderse como una herramienta de apoyo que complementa,
pero no sustituye, el juicio clinico, requiriendo una integracién critica en la practica asistencial.
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Nutritional management is a cornerstone of diabetes mellitus (DM) treatment,
yet it remains one of the most complex components of self-care due to the
high cognitive burden associated with manual carbohydrate counting and
the marked interindividual variability in glycemic response. In recent years,
the integration of artificial intelligence (AI), continuous glucose monitoring,
and other digital health technologies have driven a shift toward a precision
nutrition model based on real-time analysis of physiological, dietary, and behavioral data.

Al-based tools enable automated dietary logging, estimation of food composition, prediction of
postprandial glycemic responses, and generation of personalized nutritional recommendations.
Additionally, these technologies may reduce patient cognitive burden, potentially improving treatment
adherence and glycemic control. Although current evidence suggests modest but clinically meaningful
improvements in outcomes such as postprandial glucose and time in range, important limitations
persist, including the need for long-term validation, broader population generalizability, and greater
algorithmic transparency.

This integrative review examines the current landscape of Al applications in nutritional management
of DM, assessing their technological foundations, available clinical evidence, and key limitations. It also
addresses emerging areas such as advanced precision nutrition, the role of microbiome, gender-related
aspects, digital equity, and regulatory challenges. Al should therefore be regarded as a supportive tool
that complements, rather than replaces, clinical judgment, requiring careful integration into routine
clinical practice.
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Entre 2020 y 2025, la integracién de la inteligencia
artificial (IA) en el manejo de la DM ha catalizado
un cambio hacia un modelo de nutricién de preci-
sion, en el que grandes volimenes de datos fisio-
l6gicos y conductuales pueden ser analizados en
tiempo real. La combinacién de monitorizacién
continua de glucosa (MCG), registros dietéticos
digitalizados, sensores de actividad y algoritmos

>>|INTRODUCCION: CAMBIO
DE PARADIGMA EN EL TRATAMIENTO
NUTRICIONAL DE LA DIABETES

Durante décadas, el tratamiento nutricional
de la diabetes mellitus (DM) se ha basado en un
modelo educativo esencialmente estdtico, cen-
trado en gufas dietéticas poblacionales y en la

capacitacién del paciente para el cdlculo manual
de hidratos de carbono y los ajustes terapéuti-
cos. Este enfoque, eficaz en contextos altamente
estructurados, ha mostrado limitaciones relevan-
tes en la practica clinica, donde la variabilidad
individual, cultural y conductual condiciona de
forma decisiva el control metabélico.

de aprendizaje automdtico ha permitido pasar de
una vision retrospectiva del control glucémico a
una aproximacién predictiva y personalizada'?.

En este nuevo paradigma, la IA actda como un
“copiloto cognitivo”, capaz de identificar patro-
nes que escapan a la percepcién humana y de



contextualizar la ingesta alimentaria dentro del
estado metabdlico dindmico del paciente. No
obstante, este avance tecnoldgico plantea inte-
rrogantes clinicos relevantes sobre su precision,
su impacto real en resultados en salud y su inte-
gracion ética y segura en la practica asistencial.

El objetivo de esta revision es analizar de forma
critica el papel de la IA en el manejo nutricional
de la persona con DM, evaluando sus aplicacio-
nes actuales, la evidencia clinica disponible, sus
limitaciones y las implicaciones para la practica
asistencial.

>>EVOLUCION DEL AUTOCUIDADO
NUTRICIONAL Y REDUCCION DE LA
CARGA COGNITIVA

El autocuidado nutricional constituye uno de
los componentes mds complejos del manejo de
la DM, particularmente en personas con dia-
betes tipo 1y en aquellas con diabetes tipo 2 en
tratamiento con insulina. El recuento manual
de hidratos de carbono implica no solo conoci-
mientos nutricionales, sino también habilidades
de estimacion de porciones y una atencién sos-
tenida en cada ingesta, lo que conlleva una ele-
vada carga cognitiva y una mayor probabilidad
de error. Diversos estudios observacionales han
mostrado que una proporcién sustancial de las
ingestas es subestimada, lo que contribuye a una
mayor variabilidad glucémica posprandial®.

En este contexto, las herramientas basadas en IA
han emergido con el objetivo de automatizar y
simplificar el registro dietético mediante técnicas
de visién computacional, reconocimiento de imd-
genes y procesamiento del lenguaje natural. Mds
alld de mejorar la precisién del recuento de hidra-
tos de carbono, estas soluciones buscan reducir el
esfuerzo mental asociado al proceso de toma de
decisiones alimentarias, facilitando un modelo de
autocuidado mds sostenible en el tiempo. Este cam-
bio desplaza el foco desde un enfoque centrado en
el cdlculo manual hacia un sistema de apoyo conti-
nuo y contextualizado en tiempo real (tabla I).

Desde una perspectiva clinica, la reduccién de la
carga cognitiva tiene implicaciones relevantes. El
esfuerzo sostenido requerido para el manejo die-
tético se ha asociado con fatiga decisional, menor
adherencia terapéutica y peor control glucémico.
Estudios cualitativos han identificado el estrés
relacionado con la alimentacién como una de las
principales barreras para el autocuidado efec-
tivo, especialmente en mujeres y en pacientes
con miltiples demandas familiares o laborales*.

>>ECOSISTEMA TECNOLOGICO
ACTUAL: MONITORIZACION CONTINUA
DE GLUCOSA, WEARABLES Y DATOS
MULTIMODALES

La expansion de la IA en el &mbito de la nutricién
aplicada ala DM estd estrechamente vinculada al

TABLA |. EVOLUCION DEL MODELO DE MANEJO NUTRICIONAL EN LA DIABETES MELLITUS:

DEL ENFOQUE CONVENCIONAL A LA INTEGRACION CON INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Evolucion del modelo

. Modelo convencional
nutricional

Modelo basado en inteligencia artificial

Metodologia de registro L
aplicaciones.

Diarios de papel o registros manuales en

Captura fotogréfica, escaneo de c6digos de barras y
sensores de movimiento.

Andlisis de datos .
profesional.

Revision periédica (mensual/ trimestral) por el

Procesamiento en tiempo real con feedback instantdneo
al paciente

Precision del recuento » .
cognitivo del paciente.

Alta dependencia del entrenamiento y estado

Automatizacién mediante visién computacional
con errores inferiores al 15 %.

Base de recomendacion

Guias nutricionales poblacionales (“talla tnica”).

Nutricién de precision basada en el microbioma y
respuesta glucémica individual.

Intervencion

Reactiva alos niveles de glucosa ya alterados.

Predictiva, sugiriendo ajustes antes de la ingesta o el
ejercicio.
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desarrollo y la adopcién generalizada de dispo-
sitivos de MCG. Entre 2020 y 2025, estos dispo-
sitivos se han consolidado como el estdndar de
referencia para la evaluacién dindmica del con-
trol glucémico, al proporcionar series temporales
de alta resolucién que permiten caracterizar con
mayor precision la relacién entre la ingesta ali-
mentaria y la respuesta glucémica.

Aestos datos se suman los procedentes de disposi-
tivos portétiles, como relojes inteligentes y bandas
de actividad, que aportan informacién relevante
sobre variables fisioldgicas y conductuales, inclu-
yendo niveles de actividad fisica, gasto energético
estimado, frecuencia cardfaca y pardmetros rela-
cionados con el suefio. La integracién de estos flu-
jos de datos heterogéneos, conocida como analisis
multimodal, constituye la base sobre la que ope-
ran los modelos predictivos actuales, permitiendo
contextualizar la respuesta metabdlica mds alld de
la composicién de la dieta e incorporando factores
como el estado de actividad, el ritmo circadiano o
la calidad del descanso’.

Este enfoque representa un cambio sustancial
respecto a modelos previos centrados exclusiva-
mente en la ingesta, al posibilitar recomendacio-
nes nutricionales adaptadas al estado fisiol6gico
dindmico del individuo. Desde una perspectiva
clinica, esta capacidad de contextualizacién
resulta especialmente relevante en situaciones
de alta variabilidad glucémica, como la préctica
de ejercicio fisico o las alteraciones del suefo.

De forma emergente, se estdn desarrollando bio-
sensores no invasivos orientados a la monitori-
zacién de pardmetros adicionales, como cetonas
o lactato, asi como estimaciones indirectas de
composicién corporal. Aunque su integracién en
la préctica clinica es todavia limitada, estos avan-
ces podrian ampliar el alcance de la nutricién de
precisioén, particularmente en contextos como el
tratamiento con agonistas del receptor del pép-
tido glucagonoide de tipo 1, donde la preserva-
cién de la masa magra constituye un objetivo
relevante del manejo nutricional®.
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Este ecosistema tecnolégico constituye el sustrato
sobre el que se desarrollan las aplicaciones especi-
ficas de IA descritas en el siguiente epigrafe.

>>APLICACIONES ACTUALES DE LA
INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL MANEJO
NUTRICIONAL DE LA DIABETES

Reconocimiento automatico de alimentos
y estimacion nutricional

La visién computacional representa la aplicacion
mas madura de la IA en el &mbito nutricional.
Herramientas como LogMeal® o goFOOD® uti-
lizan redes neuronales convolucionales entre-
nadas con grandes bases de datos de imdgenes
para identificar alimentos, segmentar porciones
y estimar su contenido nutricional.

Un estudio coreano sobre FoodLens demostré
que esta tecnologfa, integrada en una plataforma
de salud digital con MCG, produjo reducciones
significativas de la hemoglobina glucosilada
(HbA1c) (0,6-0,9 %) y pérdida de peso en pacien-
tes con diabetes tipo 2 durante 48 semanas, supe-
rando incluso al cuidado rutinario cuando se
acompafiaba de retroalimentacién clinica perso-
nalizada’.

Diversos estudios de validacién y revisiones sis-
temadticas han puesto de manifiesto una amplia
variabilidad en la precisiéon de los sistemas de
reconocimiento automdtico de alimentos, con
resultados que dependen en gran medida del
tipo de alimento, la complejidad del plato y las
condiciones de captura de laimagen. En general,
los mejores resultados se observan en alimentos
preenvasados o de estructura simple, mientras
que los platos mixtos o de elaboracién casera
presentan mayores tasas de error®'’.

Modelos de lenguaje y planificacion
nutricional personalizada

Los modelos de lenguaje de gran escala (LLM,
del inglés large language models), como ChatGPT
o Gemini, estdn emergiendo como herramien-
tas potenciales para la generaciéon de recomen-
daciones nutricionales personalizadas basadas
en lenguaje natural. Su capacidad para integrar
informacién clinica, preferencias dietéticas y
patrones culturales los posiciona como sistemas

prometedores de apoyo en la planificacién ali-
mentaria.

En los dltimos afios, se han propuesto marcos
que combinan LLM con técnicas de retrieval-
augmented generation (RAG) y aprendizaje fede-
rado con el objetivo de mejorar la precisién, la
trazabilidad de las recomendaciones y la protec-
cién de los datos.

Los LLM son modelos de IA entrenados con
grandes voliimenes de texto capaces de com-
prender y generar lenguaje natural, lo que per-
mite desarrollar sistemas conversacionales,
asistentes clinicos o herramientas de apoyo a la
toma de decisiones. En el dmbito sanitario, pue-
den utilizarse para interpretar registros clinicos,
responder preguntas médicas o generar reco-
mendaciones nutricionales personalizadas.

Las técnicas RAG combinan la capacidad gene-
rativa de los LLM con sistemas de recuperaciéon
de informacién externos. En lugar de basarse
tnicamente en el conocimiento incluido durante
el entrenamiento del modelo, el sistema consulta
bases de datos, guias o historias clinicas relevan-
tes en tiempo real antes de generar la respuesta.
Esto mejora la actualizacién, precisién y traza-
bilidad de la informacién proporcionada, redu-
ciendo ademds el riesgo de respuestas erréneas o
“alucinaciones” del modelo.

Por su parte, el aprendizaje federado permite
entrenar algoritmos de IA utilizando datos dis-
tribuidos en diferentes hospitales o centros sani-
tarios sin necesidad de transferir la informacién
sensible a un servidor central. Los modelos se
entrenan localmente y tinicamente se comparten
los pardmetros aprendidos, favoreciendo la pri-
vacidad, la seguridad de los datos y el cumpli-
miento normativo en entornos clinicos.

La integracion de estas tres herramientas busca
desarrollar sistemas mds precisos, personali-
zados y seguros, capaces de aprovechar infor-
macién clinica actualizada manteniendo la
proteccién de los datos de los pacientes.

Ademds, permiten incorporar conocimiento
actualizado procedente de gufas clinicas y bases
de datos nutricionales, asi como adaptar las reco-
mendaciones a contextos culturales especificos,
manteniendo al mismo tiempo los datos sensi-
bles en entornos locales seguros.
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No obstante, la evidencia disponible se basa fun-
damentalmente en estudios de simulacién o entor-
nos controlados. Aunque algunos modelos han
demostrado una elevada concordancia con reco-
mendaciones dietéticas estandarizadas en estos
contextos, su rendimiento en condiciones reales,
caracterizadas por informacién incompleta o hete-
rogénea, es considerablemente mds variable.

Desde el punto de vista cuantitativo, estudios
preliminares sugieren que, cuando se dispone de
informacién detallada sobre ingredientes y can-
tidades, los errores en la estimaciéon de macronu-
trientes pueden situarse en rangos comparables
a los métodos tradicionales. Sin embargo, en
escenarios con informacion limitada, situacion
habitual en la préctica clinica, la precision dismi-
nuye de forma significativa, lo que limita su uso
auténomo en decisiones criticas como el ajuste
de dosis de insulina™.

Ademas, se han descrito limitaciones relaciona-
das con la generacién de informacién inexacta o
no verificable, la falta de trazabilidad de las fuen-
tes y la variabilidad en las respuestas generadas,
lo que plantea retos adicionales para su uso en
entornos clinicos.

En este contexto, los LLM deben considerarse
herramientas de apoyo para la educacién nutri-
cional y la generacién de recomendaciones orien-
tativas, mas que sistemas auténomos de toma de
decisiones clinicas.

Asistentes conversacionales

Mas alld de la automatizacién del registro die-
tético, la IA conversacional ha emergido como
una herramienta relevante para la educacién
terapéutica en DM. Los asistentes conversacio-
nales basados en procesamiento del lenguaje
natural permiten responder dudas nutriciona-
les, interpretar datos de MCG y reforzar men-
sajes educativos de forma continua, superando
las limitaciones temporales de la consulta pre-
sencial. Diversos estudios han demostrado que
los agentes conversacionales pueden mejorar el
conocimiento del paciente y facilitar la adquisi-
cién de habilidades de autocuidado en enferme-
dades crénicas'>.

Algunas plataformas utilizan estos sistemas
como entornos de entrenamiento clinico, simu-

lando entrevistas nutricionales y escenarios
de toma de decisiones, mientras que otras los
orientan directamente al paciente como soporte
educativo diario. Un ejemplo es el chatbot de
dieta baja en carbohidratos desarrollado por
el Michigan Collaborative for Type 2 Diabetes,
inicialmente disefiado con fines formativos y
posteriormente adaptado para su uso como
herramienta de apoyo educativo®. Los siste-
mas mds avanzados integran datos reales del
paciente (glucosa, actividad, registros dietéticos)
para contextualizar las respuestas.

En estudios de intervencion, este enfoque se ha
asociado a incrementos significativos en el com-
promiso del paciente y mejoras modestas, pero
sostenidas, en la adherencia al tratamiento nutri-
cional™. Sin embargo, persisten riesgos relacio-
nados con la simplificaciéon excesiva de mensajes
complejos y con la generacién de recomendacio-
nes no contextualizadas si no existe supervisiéon
profesional.

Prediccion individualizada de la respuesta
glucémica posprandial

Uno de los avances mds relevantes de la A apli-
cada alanutricién es la capacidad de predecir la
respuesta glucémica posprandial de forma indi-
vidualizada. Modelos de aprendizaje automa-
tico que incorporan miltiples variables, como
glucosa preprandial, tendencia glucémica pre-
via, composicién nutricional, actividad fisicay
cronobiologia, han demostrado una capacidad
predictiva claramente superior a los modelos
basados exclusivamente en el contenido de
carbohidratos.

Xiong ef al.> mostraron que un modelo basado
en LightGBM alcanzaba una correlacién signifi-
cativa (r = 0,63) entre valores predichos y obser-
vados, frente a una correlacién minima (r = 0,14)
cuando solo se consideraban los hidratos de
carbono. Estos resultados tienen implicaciones
clinicas relevantes, especialmente para la dosi-
ficacién de insulina prandial y la prevencién de
hipoglucemias tardias.

Algunos proyectos de gran escala, incluyendo
estudios longitudinales con monitorizacién con-
tinua y cohortes amplias, han generado eviden-
cia sélida sobre la variabilidad interindividual en
la respuesta glucémica y han permitido refinar



modelos predictivos que integran factores como
el microbioma, el suefio o el estilo de vida'>'®.

Desde una perspectiva clinica, estas aplicaciones
comparten tres mecanismos fundamentales: la
automatizacién de tareas complejas, la adapta-
cién individualizada de las recomendaciones y
el refuerzo sostenido del autocuidado. La combi-
nacién de estos elementos permite explicar gran
parte de los beneficios observados en términos
de control glucémico y adherencia terapéutica.
Sin embargo, la implementacién clinica de estos
modelos se ve limitada por su complejidad, la
necesidad de grandes volimenes de datos y la
dificultad para su integracion en sistemas asis-
tenciales rutinarios.

En conjunto, estas aplicaciones reflejan el poten-
cial de la IA para transformar el manejo nutri-
cional de la DM desde un enfoque reactivo a
uno predictivo y personalizado. No obstante,
su implementacion efectiva requiere una eva-
luacién critica de su precisién, utilidad clinica y
aplicabilidad en contextos reales, aspectos que se
abordan en los siguientes epigrafes.

>>PRECISION, VALIDACION Y LIMITES DE
LAS HERRAMIENTAS ACTUALES

A pesar del rdpido desarrollo de las aplicaciones
basadas en IA en nutricién, su precision y fiabili-
dad dependen de forma critica del contexto de uso
y de la calidad, completitud y representatividad
de los datos de entrada. Diversos estudios han

demostrado que el rendimiento de estos sistemas
es aceptable en condiciones controladas, cuando
se dispone de informacién detallada sobre la
ingesta, pero disminuye de forma significativa en
entornos reales caracterizados por datos incom-
pletos, heterogéneos o imprecisos, como ocurre
frecuentemente en comidas fuera del domicilio o
en preparaciones culinarias complejas.

Esta variabilidad en el rendimiento tiene impli-
caciones clinicas relevantes. El uso no supervi-
sado de herramientas de IA para la estimacién
de carbohidratos o la generacién de recomen-
daciones nutricionales puede conllevar errores
con impacto directo en la dosificacién de insu-
lina, aumentando el riesgo tanto de hipogluce-
mias como de hiperglucemias, especialmente en
pacientes con elevada variabilidad glucémica.

Desde el punto de vista metodolégico, uno de
los principales retos es la validacién externa de
los modelos. Muchos algoritmos han sido entre-
nados y evaluados en poblaciones especificas o
en entornos controlados, lo que limita su gene-
ralizacién a contextos clinicos diversos. Ademds,
la falta de estandarizacién en los conjuntos de
datos y en los métodos de evaluacién dificulta la
comparacién entre estudios y la interpretacion
de los resultados.

Otro aspecto critico es la interpretabilidad de los
modelos. La naturaleza opaca de algunos algo-
ritmos, particularmente aquellos basados en
aprendizaje profundo, puede dificultar la com-
prensiéon de los factores que determinan una

TaBLA Il. APLICACIONES DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL MANEJO NUTRICIONAL DE LA DIABETES

Aplicacién Tecnologia principal Funcién clinica Evidencia disponible | Limitaciones principales
Reconocimiento - . Estimaci6n de ingesta . Es.t }1d1os de . Baja precisién en platos
. Visién computacional . validacion, un estudio .
de alimentos y carbohidratos intervencién’ complejos
. Generacion . o - .
Model len, .
odelos de lenguaje NLP,RAG de recomendaciones Estudlps preh.r’mﬁares/ Aluc1nac1€)r.1es, baja
(LLM) . simulacién trazabilidad
nutricionales
Asistentes . i duti isi . e,
. NLP conversacional Educaci6n terapéutica . Rev1§1.or1e]sm Riesgo de simplificacién
conversacionales y soporte sistematicas
. , . Machine learning Prediccién posprandial Estudios Complejidad, diffcil
Prediccion glucémica . . P . 51516 . .
(LightGBM, etc.) y ajuste terapéutico observacionales™™ implementaci6n

LLM (Large Language Model): modelos de lenguaje de gran escala; NLP (Natural Language Processing): Procesamiento del Lenguaje
Natural; RAG (Retrieval-Augmented Generation): Generacién Aumentada por Recuperacién
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recomendacién concreta, lo que limita su acep-
tacion por parte de los profesionales sanitarios y
plantea desafios en términos de responsabilidad
clinica y toma de decisiones compartida'.

A estas limitaciones se suman consideraciones
relacionadas con la equidad y la representati-
vidad de los datos. Los modelos entrenados en
poblaciones especificas pueden no capturar ade-
cuadamente la diversidad cultural, dietética y
metabdlica de otros grupos, lo que puede intro-
ducir sesgos y reducir la precisién en determina-
dos contextos.

En este contexto, la IA debe entenderse como
un sistema de soporte a la decisién clinica, cuya
utilidad depende de su integracién critica en el
proceso asistencial, y no como un sustituto del
juicio clinico ni del conocimiento experiencial
del paciente.

>>EVIDENCIA CLINICA DE EFECTIVIDAD

Ensayos clinicos y estudios de intervencion

La evidencia clinica disponible muestra una hete-
rogeneidad considerable en funcién del tipo de
intervencion, la duracién del seguimiento y el
grado de integracién con el equipo sanitario. En
general, las intervenciones digitales basadas en IA
parecen ser més eficaces cuando se combinan con
MCG y retroalimentacién clinica personalizada.

Uno de los estudios mads relevantes es el ensayo
aleatorizado de Lee et al.’”, que evalué la plata-
forma FoodLens en 224 adultos con diabetes
tipo 2 y sobrepeso u obesidad durante 48 sema-
nas. Los participantes fueron asignados a tres gru-
pos: (A) cuidado rutinario, (B) plataforma digital
y (C) plataforma digital combinada con MCG y
retroalimentacién clinica. Los resultados mostra-
ron mejoras significativas en el control glucémico,
con reducciones de la HbAlc mds pronunciadas
en el grupo que recibié intervencién combinada.
Ademads, la automatizacion del registro dietético
se asoci6 a una reduccién de la carga cognitiva,
facilitando la adherencia al autocuidado.

Un metaandlisis de ensayos controlados aleatori-
zados ha mostrado que las intervenciones basadas
en aplicaciones méviles se asocian a una reduc-
cién media de la HbAlc de aproximadamente
0,4-0,5 % en comparacién con el cuidado habitual.

En particular, las intervenciones que incorporan
elementos interactivos, personalizacién y retro-
alimentacién continua parecen obtener mejores
resultados que aquellas basadas en recordatorios
simples o estrategias unidireccionales’®.

No obstante, estos resultados deben interpre-
tarse con cautela. Existe una notable heteroge-
neidad entre estudios en términos de disefio,
poblacién, duracién del seguimiento y com-
ponentes de la intervencién. Ademds, muchas
intervenciones combinan multiples elementos,
como educacién, monitorizacién y feedback cli-
nico, lo que dificulta aislar el efecto especifico de
laIA como componente independiente.

Diversos andlisis sugieren que el grado de com-
promiso del paciente con la herramienta digital
constituye un determinante clave de su eficacia
clinica, superando en algunos casos el impacto
de la tecnologia en si misma. La evidencia
sugiere que las intervenciones que incorporan
comunicacién bidireccional con el equipo sani-
tario muestran mejores resultados que aquellas
basadas exclusivamente en automatizacion, lo
que refuerza el papel central del profesional en el
ecosistema digital.

En conjunto, estos datos sugieren que el benefi-
cio clinico de estas intervenciones depende en
gran medida de su grado de integracién en el
proceso asistencial y de su capacidad de perso-
nalizacion.

Limitaciones metodolégicas

No obstante, la mayoria de los estudios presen-
tan limitaciones metodoldgicas relevantes que
deben considerarse al interpretar sus resultados.
Entre ellas destacan la corta duracién del segui-
miento, frecuentemente limitada a 3-6 meses, el
reducido tamafio muestral en algunos ensayos y
la inclusién de poblaciones seleccionadas, lo que
limita la extrapolacion de los hallazgos a la préc-
tica clinica habitual.

Ademads, existe una notable heterogeneidad en
el disefio de las intervenciones, que a menudo
combinan mdltiples componentes, educacion,
monitorizacién, retroalimentacién clinica y
herramientas digitales, lo que dificulta identi-
ficar el efecto especifico atribuible a la IA como
elemento independiente.



Otro aspecto relevante es la falta de evaluacién
de la sostenibilidad de los beneficios a largo
plazo. Aunque muchas intervenciones mues-
tran mejoras iniciales en el control glucémico o
la adherencia, son escasos los estudios que ana-
lizan la persistencia de estos efectos més alla del
primer afio de seguimiento.

Por otra parte, persisten brechas relevantes en la
representatividad de los datos utilizados para el
desarrollo de estos modelos. La mayoria de los
algoritmos se han entrenado en poblaciones de
paises de ingresos medios y altos, lo que limita
su generalizacién a otros contextos. Estudios
de validacién externa han mostrado que el ren-
dimiento de estos sistemas puede disminuir
cuando se aplican en poblaciones con diferen-
tes caracteristicas sociodemograficas o patrones
dietéticos, lo que sugiere la presencia de sesgos
algoritmicos con potencial impacto clinico®.

Aello se suma una limitada cobertura lingtifstica
y cultural. Muchos sistemas han sido desarro-
llados a partir de bases de datos predominante-
mente occidentales, lo que dificulta su aplicacion
en contextos con alta diversidad culinaria. Esta
limitacién resulta especialmente relevante en
regiones como Latinoamérica, Africa o Asia,
donde la variabilidad en ingredientes, prepa-
raciones y hdbitos alimentarios puede com-
prometer la precisién de las recomendaciones
generadas.

Finalmente, la variabilidad en los desenlaces
evaluados y la falta de estandarizacién en los
métodos de medicién dificultan la comparaciéon
entre estudios y la realizacién de sintesis cuanti-
tativas robustas.

>>NUTRICION DE PRECISION AVANZADA
Y MICROBIOMA

La integracién del microbioma intestinal en
modelos predictivos de respuesta glucémica
representa uno de los desarrollos mds avanza-
dos dentro del campo de la nutriciéon de preci-
sion. Estudios pioneros han demostrado que
la respuesta glucémica a alimentos especificos
estd significativamente modulada por la com-
posicién microbiana individual, superando la
capacidad predictiva de enfoques tradicionales
basados dnicamente en el indice glucémico®.

Sobre esta base, plataformas comerciales como
ZOE o DayTwo han trasladado estos hallazgos a
aplicaciones clinicas, aunque con distintos nive-
les de validacién independiente.

>>GEMELOS DIGITALES

Un desarrollo emergente es el concepto de
gemelo digital metabdlico, que consiste en la
creacién de modelos computacionales personali-
zados capaces de simular la respuesta del orga-
nismo a diferentes intervenciones nutricionales
y terapéuticas. Este enfoque permite, al menos
tedricamente, anticipar el efecto de cambios die-
téticos antes de su implementacion en la vida
real. En este contexto, intervenciones intensivas
basadas en plataformas digitales integradas,
como el programa Twin Health, han mostrado
resultados prometedores, incluyendo tasas ele-
vadas de remisién de diabetes tipo 2 y mejoras
significativas en peso y control metabolico?. Sin
embargo, estos resultados deben interpretarse
con cautela, ya que estas intervenciones com-
binan mdltiples componentes, monitorizacién
continua, soporte intensivo, cambios conductua-
les y ajuste terapéutico, lo que dificulta atribuir
los efectos observados exclusivamente al uso de
modelos de gemelo digital.

Ademads, la aplicabilidad de estos enfoques en la
préctica clinica habitual es actualmente limitada,
debido a su elevada complejidad, coste y reque-
rimientos tecnolégicos. Asimismo, persisten
interrogantes sobre su reproducibilidad, valida-
cién en poblaciones diversas y sostenibilidad a
largo plazo.

Estos avances ilustran el potencial futuro delaIA
en nutricién, pero también ponen de manifiesto
la necesidad de abordar las barreras de imple-
mentacién y las consideraciones éticas asociadas
asuuso.

>>HERRAMIENTAS DISPONIBLES
EN ESPANOL Y CONTEXTO
IBEROAMERICANO

En el d&mbito hispanohablante existen diversas
aplicaciones orientadas al manejo de la DM que
incorporan funcionalidades relacionadas con el
control nutricional y el apoyo al autocuidado.
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Algunas de ellas, como mySugr PRO o SocialDia-
betes, cuentan con certificacién como producto
sanitario (CE) y permiten integrar registros die-
téticos, el cdlculo de bolos y compartir datos con
el equipo sanitario, facilitando su uso en la prac-
tica clinica.

Otras herramientas emergentes, como DiabTrend
o Foodvisor, han comenzado a incorporar fun-
cionalidades basadas en IA, incluyendo recono-
cimiento automadtico de alimentos y estimacion
nutricional, aunque con distintos niveles de vali-
dacién clinica y menor integracion en sistemas
asistenciales.

En el &mbito del reconocimiento automatico de
alimentos, destacan soluciones como LogMeal,
desarrollada en Espafia, asi como otras plata-
formas como goFOOD, GoCARB o Snap-n-Eat,
que han sido evaluadas en contextos de investi-
gacion, incluyendo poblacién con DM. No obs-
tante, su implementacién en la practica clinica
sigue siendo limitada.

Mas alld de la disponibilidad tecnoldgica, la
implementacién de estas herramientas en
Espafia y Latinoamérica se enfrenta a barreras
estructurales relevantes. Entre ellas destaca la
brecha digital, con desigualdades en el acceso a
tecnologias de la informacién que pueden condi-
cionar la adopcién de estas soluciones, especial-
mente en poblaciones vulnerables.

Asimismo, la limitada interoperabilidad con los
sistemas de historia clinica electrénica de los

sistemas ptiblicos de salud dificulta la integra-
cion de estas herramientas en el flujo asistencial
habitual, reduciendo su utilidad para los profe-
sionales sanitarios.

Desde el punto de vista regulatorio, la com-
plejidad del Reglamento (UE) 2017/745 sobre
Productos Sanitarios ha supuesto un desafio adi-
cional para el desarrollo y la comercializaciéon de
nuevas soluciones digitales, especialmente para
pequefias empresas y entornos de innovacion. A
ello se suma la ausencia de mecanismos de finan-
ciacién o reembolso ptiblico para la mayoria de
estas herramientas, lo que limita su acceso equi-
tativo y su adopcion a gran escala?.

En conjunto, estos factores ponen de manifiesto
que, mds alld del desarrollo tecnolégico, la
implementacién efectiva de la IA en el manejo
nutricional de la DM en el contexto iberoame-
ricano requiere abordar barreras estructurales,
regulatorias y organizativas.

Enla tabla Il se resumen algunas de las principa-
les herramientas disponibles en el &mbito hispa-
nohablante y sus caracteristicas mds relevantes.

>>PERSPECTIVA DE GENERO
Y POBLACIONES ESPECIFICAS

Las diferencias de género en el autocuidado de
la DM han sido histéricamente infrarrepresenta-
das tanto en la investigacién clinica como en el
disefio de herramientas digitales. La evidencia

TaBLA lll. HERRAMIENTAS DIGITALES DISPONIBLES EN ESPANOL PARA EL MANEJO DE LA DIABETES

Herramienta Funcion principal Caracteristicas clave Estado regulatorio/evidencia
mySugr PRO Diario de diabetes multifuncién Clculo de bOI(.),S’ registro glucémico, Dispositivo médico (UE)
generacion de informes
Iy o . Comparticion de datos con profesionales, PP
SocialDiabetes Gestion integral de diabetes . N Dispositivo médico (UE)
sincronizacién en la nube
L Reconocimiento automético Anélisis automatizado de platos R L
ogMeal . . Validacién preliminar
de alimentos mediante [A
DiabTrend Reconocimiento automdtico Identificacién de comidas y estimacién Validacién preliminar
de alimentos de carbohidratos mediante IA P
FoodLens [Anutricional integrada Integracién con MCG y evidencia clinica Ensayo clinico aleatorizado’

IA:inteligencia artificial; MCG: monitorizacién continua de glucosa; UE: Unién Europea.



disponible sugiere que hombres y mujeres pre-
sentan patrones diferenciados en el manejo dela
enfermedad, influenciados por factores bioldgi-
cos, conductuales y psicosociales**.

En términos generales, las mujeres tienden a
experimentar una mayor carga emocional y de
cuidado asociada al manejo de la DM, mientras
que en los hombres la autoeficacia, entendida
como la percepcién de capacidad para llevar a
cabo conductas de autocuidado, emerge como
un predictor mds relevante de resultados cli-
nicos. Estas diferencias tienen implicaciones
directas en el disefio y la implementacién de
intervenciones digitales, incluyendo aquellas
basadas enIA.

Diferencias en conocimiento y autoeficacia

Estudios de intervencién en poblaciones vulnera-
bles, como el programa TExT-MED (Telemonitoring
and Text Messaging for Mobile Diabetes Management)
en pacientes con diabetes tipo 2 de bajo nivel
socioeconémico, han mostrado respuestas dife-
renciadas segun el género®. En este contexto, las
mujeres experimentaron mejoras significativas
en el conocimiento sobre la enfermedad, mientras
que los hombres mostraron un mayor incremento
en la autoeficacia tras la intervencién.

Estos hallazgos sugieren que las estrategias digi-
tales podrian requerir enfoques diferenciados:
intervenciones centradas en educacién estruc-
turada y validacién de informacién en mujeres,
frente a estrategias orientadas a reforzar la con-
fianza y la toma de decisiones en hombres. No
obstante, estas tendencias deben interpretarse
con cautela, dada la variabilidad individual y el
papel de factores socioculturales.

Diferencias en la carga de autocuidado

Desde una perspectiva cualitativa, diversos estu-
dios han evidenciado que las mujeres con DM,
especialmente en el contexto de diabetes tipo 2,
asumen una mayor carga de autocuidado. Esta
carga no se limita al manejo individual de la enfer-
medad, sino que frecuentemente se extiende al
cuidado de otros miembros de la familia.

A ello se afiaden factores especificos, como las
fluctuaciones hormonales a lo largo del ciclo
vital (menstruacién, embarazo, menopausia) y

una mayor exposicién a estresores psicosocia-
les, que pueden influir tanto en el control glucé-
mico como en la adherencia terapéutica. Estas
dimensiones son escasamente consideradas en el
disefio actual de herramientas digitales.

Brechas en herramientas especificas
y diabetes gestacional

A pesar de estas diferencias, la mayoria de las
herramientas de IA aplicadas al manejo nutricio-
nal de la DM no incorporan una perspectiva de
género explicita. Esto se traduce en limitaciones
en aspectos como la personalizaciéon del con-
tenido educativo, la adaptacion a necesidades
especificas relacionadas con la salud reproduc-
tiva o la consideracién de dindmicas familiares
en el autocuidado.

Un vacio especialmente relevante es el de la
diabetes gestacional. A pesar de su elevada pre-
valencia y de su impacto en el riesgo futuro de
diabetes tipo 2, existen pocas herramientas digi-
tales, y ain menos basadas en IA, disefiadas
especificamente para este contexto®. Las muje-
res con diabetes gestacional pueden enfrentar,
ademds, barreras adicionales relacionadas con
la accesibilidad tecnolégica y la adecuacién de
las herramientas disponibles, que a menudo han
sido disefiadas para otros perfiles de pacientes.

En conjunto, la incorporacion de una perspectiva
de género en el desarrollo de herramientas de IA
representa una oportunidad clave para mejorar
su relevancia clinica, su aceptacién por parte
de los pacientes y su impacto en resultados en
salud.

>>BARRERAS DE IMPLEMENTACION
Y CONSIDERACIONES ETICAS

Las barreras a la adopcién de herramientas
basadas en IA en el manejo nutricional de la DM
operan a multiples niveles, incluyendo el profe-
sional sanitario, el paciente y el sistema de salud.
Estas limitaciones no solo condicionan la imple-
mentacion de estas tecnologfas, sino que también
plantean desafios éticos relevantes (tabla IV).

Desde la perspectiva de los profesionales sani-
tarios, las principales barreras incluyen la incer-
tidumbre sobre el rendimiento clinico de estas
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Nivel Barreras principales Oportunidades
Falta de formacién especifica en IA; incertidumbre Desarrollo de programas de formacién;
Profesional sanitario sobre el rendimiento clinico; opacidad delos implementacién de IA explicable; herramientas
algoritmos; escasa integracion en el flujo asistencial. integradas en historia clinica electrénica.
Baja alfabetizacion digital; desconfianza en Interfaces mas accesibles; personalizacién de
Paciente recomendaciones automatizadas; costes asociados; falta | recomendaciones; herramientas culturalmente
de adaptacién cultural. adaptadas; mayor participacién del paciente.
Complejidad regulatoria (MDR); ausencia de modelos Desarrollo de marcos regulatorios adaptados;
Sistema sanitario de reembolso; falta de interoperabilidad; fragmentacién | inclusion en sistemas de financiacién; estandares
de sistemas de informacién. de interoperabilidad (FHIR/HL?7); integracion en
sistemas de salud.

FHIR (Fast Healthcare Interoperability Resources)/HL7 (Health Level Seven); IA: inteligencia artificial; MDR: Reglamento (UE)

2017 /745 sobre Productos Sanitarios.

herramientas, la falta de formacién especifica
y la limitada transparencia de los algoritmos.
Muchos clinicos expresan dudas sobre si las
recomendaciones generadas por sistemas de IA
aportan un valor afiadido respecto al juicio cli-
nico basado en la experiencia. Ademads, la escasa
inclusién de contenidos relacionados con IA en
los programas de formacion en DM dificulta su
adopcién critica y segura. A ello se suma la natu-
raleza opaca de algunos modelos, que dificulta la
interpretacion de sus recomendaciones y genera
desconfianza®.

En el &mbito del paciente, las barreras méas relevan-
tes incluyen la alfabetizacién digital, la confianza
en las recomendaciones generadas por IA, los cos-
tes asociados y la adecuacién cultural de las herra-
mientas. Factores como la edad, el nivel educativo
y el acceso a tecnologfas digitales condicionan sig-
nificativamente el uso de estas aplicaciones. Asi-
mismo, la percepcién de falta de transparencia o de
sesgo en los algoritmos puede reducir la confianza
del usuario. Por otro lado, aunque muchas aplica-
ciones ofrecen versiones gratuitas, las funcionali-
dades avanzadas suelen requerir suscripciones, lo
que puede limitar el acceso en poblaciones vulne-
rables. La falta de adaptacion a preferencias cultu-
rales y patrones dietéticos locales constituye otra
barrera adicional para su adopcién.

Anivel del sistema sanitario, las barreras estruc-
turales incluyen la complejidad regulatoria, la
falta de modelos de financiacién y las limita-
ciones en la interoperabilidad de los sistemas
de informacién. El Reglamento (UE) 2017/745

sobre Productos Sanitarios establece requisitos
estrictos para la validacién clinica y la comercia-
lizacién de herramientas digitales, lo que puede
ralentizar la innovacién, especialmente en entor-
nos con recursos limitados. Asimismo, la ausen-
cia de mecanismos de reembolso en muchos
sistemas de salud publicos limita la adopcién a
gran escala de estas soluciones. La fragmenta-
cién de los sistemas de informacién y la escasa
integracién con las historias clinicas electrénicas
dificultan ademads su incorporacién en la practica
asistencial rutinaria.

Desde una perspectiva ética, la proteccién de
datos personales y la equidad en el acceso consti-
tuyen aspectos clave. Normativas como el Regla-
mento General de Proteccién de Datos imponen
restricciones necesarias para garantizar la priva-
cidad, pero pueden limitar el uso de datos para
el entrenamiento y mejora de algoritmos. En este
contexto, enfoques como el aprendizaje federado
y el desarrollo de modelos explicables han sido
propuestos como estrategias para equilibrar la
utilidad clinica con la proteccién de los datos y la
transparencia algoritmica.

En conjunto, la implementacion efectiva de la IA
en el manejo nutricional de la DM requiere no
solo avances tecnolégicos, sino también el desa-
rrollo de marcos regulatorios, formativos y orga-
nizativos que permitan su integracion segura,
equitativa y clinicamente relevante.

Estas barreras subrayan la necesidad de tradu-
cir el potencial tecnolégico en recomendaciones



précticas para su integracién en la préctica clinica,
aspecto que se aborda en el siguiente epigrafe.

La ausencia de estdndares de interoperabilidad
ampliamente adoptados, como FHIR o HL?7,
limita la integracién efectiva de estas herramien-
tas en los sistemas clinicos, reduciendo su aplica-
bilidad en la préctica asistencial.

>>|MPLICACIONES CLINICAS
Y RECOMENDACIONES PARA
PROFESIONALES SANITARIOS

La integracién de la IA en el manejo nutricional
de la DM requiere un enfoque selectivo, critico
y centrado en el paciente. Aunque estas herra-
mientas ofrecen oportunidades para mejorar
la personalizacién del tratamiento y optimizar
el tiempo clinico, su implementacién debe rea-
lizarse de forma progresiva y bajo supervisién
profesional. En este contexto, la IA debe enten-
derse como un sistema de apoyo a la toma de
decisiones, que complementa, pero no sustituye,
eljuicio clinico ni la relacién terapéutica.

Desde la perspectiva del profesional sanitario,
es fundamental priorizar el uso de herramien-
tas que cuenten con validacién clinica adecuada
y que puedan integrarse en el flujo asistencial
habitual. Asimismo, resulta necesario desarro-
llar competencias especificas en la interpretacién
critica de las recomendaciones generadas por IA,
evitando su uso acritico. La comunicacién con el
paciente debe ser transparente, explicando tanto
el potencial como las limitaciones de estas herra-
mientas. Ademads, la seleccién de soluciones
digitales deberfa tener en cuenta factores como
el contexto sociocultural y las diferencias de
género, incluyendo necesidades especificas rela-
cionadas con la salud reproductiva o las dindmi-
cas familiares.

En relacién con los pacientes, el uso de herra-
mientas basadas en IA debe plantearse de forma
progresiva, comenzando por aplicaciones con
funciones concretas y bien validadas, como el
registro dietético o el reconocimiento de ali-
mentos. Es recomendable fomentar una actitud
activa y critica, en la que el paciente contraste
las recomendaciones con su experiencia previa
y comunique al equipo sanitario cualquier dis-
crepancia relevante. Este enfoque favorece un

uso mds seguro y contribuye a mejorar la calidad
de las herramientas mediante retroalimentacion
continua.

Desde el punto de vista del sistema sanitario y las
politicas de salud, la adopcién efectiva de estas tec-
nologias requiere el desarrollo de marcos regulato-
rios y de financiacién adecuados. La simplificacién
de los procesos de evaluacién para herramientas
de bajo riesgo, junto con la inclusién de aplicacio-
nes validadas en los sistemas de reembolso, puede
facilitar su acceso equitativo. Asimismo, resulta
esencial invertir en infraestructuras interopera-
bles que permitan la integracién de datos pro-
cedentes de aplicaciones en las historias clinicas
electrénicas. Por tiltimo, es necesario promover el
desarrollo y la validacién de algoritmos en pobla-
ciones diversas, asi como implementar estrategias
de equidad digital que garanticen el acceso a estas
tecnologias en grupos vulnerables.

Entre las principales oportunidades de desarro-
llo destacan la mejora del reconocimiento de ali-
mentos en contextos de alta diversidad culinaria,
el desarrollo de herramientas especificas para
diabetes gestacional, la integracién accesible
de datos de microbioma en la practica clinica y
la creacién de sistemas interoperables que per-
mitan una comunicacién bidireccional efectiva
entre pacientes y profesionales sanitarios.

>>CONCLUSIONES

Las herramientas de IA han transformado de
forma sustancial el manejo nutricional de la DM
desde 2020, pasando de desarrollos experimen-
tales a aplicaciones clinicas con evidencia de efi-
cacia en ensayos controlados. Estas tecnologias
han demostrado su capacidad para optimizar el
manejo nutricional mediante la automatizacién
de tareas complejas, la adaptacién individuali-
zada de las recomendaciones y el refuerzo soste-
nido del autocuidado.

Entre los avances mds destacados se encuentran
el reconocimiento automatizado de alimentos,
los modelos predictivos de respuesta glucémica
individualizada y la integracién de datos mul-
timodales, incluyendo variables conductuales
y bioldgicas. Asimismo, el desarrollo de enfo-
ques de nutricién de precisién, apoyados en el
andlisis del microbioma y otras fuentes de datos
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complejos, abre nuevas perspectivas para una
personalizacion mds avanzada del tratamiento.

No obstante, el panorama actual sigue siendo
heterogéneo y fragmentado. Persisten limitacio-
nes relevantes en términos de validacién clinica,
sostenibilidad a largo plazo y generalizacién a
contextos culturales diversos. La mayorfa de las
herramientas han sido desarrolladas en poblacio-
nes de paifses de ingresos medios y altos, lo que
plantea desafios en términos de equidad y riesgo
de sesgos algoritmicos. Ademads, existen lagunas
importantes en dreas especificas, como la diabetes
gestacional o la adaptacién de las intervenciones a
diferencias de género y dindmicas familiares.

Desde el punto de vista de la implementacién,
las barreras estructurales, la interoperabilidad
limitada, la falta de modelos de financiacién y la
complejidad regulatoria, contindan dificultando
la integracidn efectiva de estas herramientas en
la préctica clinica. Asimismo, la limitada incor-
poracién de estas soluciones en los flujos asisten-
ciales habituales reduce su impacto potencial en
resultados en salud.
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