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Precision en el diagnostico

-Oftalmologos
-Inteligencia Artificial... 97%




Intel-ligencia Artificial en el Maneig de I'Obesitat

Laintel-ligenciaartificial (1A) estatransformant el maneigde I'obesitat mitjancant models
d'aprenentatgeautomatici profund que superenels enfocamentsestadisticsradicionals

Aguestssistemesanalitzendadescomplexes pepredir riscos estratificar pacientsi personalitzar
intervencionsamb unaprecisidosense precedents.
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https://gemini.google.com/share/daa57120501e

Annals of Internal Medicine:

LATEST ISSUES IN THE CLINIC FOR HOSPITALISTS JOURNAL CLUB MULTIMEDIA SPECIALTY COLLECTIONS CME / MOC AUTI

Original Research | 14 January 2020

Physician Time Spent Using the Electronic Health Record
During Outpatient Encounters: A Descriptive Study

Resumen del Estudio: Uso de Historias Clinicas Electronicas (HCE)
AVluestra: 155.000 médicos estadounidenses y ~100 millones de consultds
(datos de 2018).
Mato Clavelos médicos dedican un promedio B minutos y 14 segundos
a la HCE por cada consulta.
MDesglose del tiempo:

A 33%Revision de historias.

A 24%Documentacion.

A 17%Gestion de pedidos.
AConclusionias HCE consumen una parte significativa de la jornada médica, y
la gran variacion en los tiempos sugiere una necesidad urgente de optinlizar

los sistemas.
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Documentacién Clinica Inteligente

he Permanente Medical Group (Kaiser) report@horrar :

15.791 horas de documentacidn en unafo
(equivalente a 1,794 dias ddrabajo)

Modelos multimodales integran notas clinicas con resultados de laboratorio para analisis de riesgo en diabetes. E
studios recientes muestran que estos LLMs alcanzan AUC >0,70 para prediccion de diabetes tipo 2 de novo, analizando

millones de notas clinicas y resultados de laboratorio.

Aplicacionesincluyen: prediccion de complicaciones, recomendaciones terapéuticas personalizadas y alertas de riesgo
integradas en el flujo clinico.

wncamicca IR



“.o

SEEDO

Sociedad Espafola de Obesidad

IA Generativa: La Nueva Revolucion en el Tratamiento de la Obesidad

En la Reunion Nacional de la Sociedad Espafiola de Obesidad (SEEDO) se destact el potencial de la IA generativa para revolucionar el cuidado de los
pacientes. convierten grandes volumenes de datos en decisiones clinicas precisas y permiten valoraciones remotas, marcando el paso del ‘big data’ al ‘smart data’.

e 9o 7

Beneficios y Aplicaciones Actuales Retos y Vision de Futuro

Acompafiamiento 24/7
para el paciente

Aumenta su autonomia,
comprension de la enfermedad y
capacidad real de cambio.

El reto de la regulaciéon
y la seguridad

Europa es mas restrictiva que
EE. UU. para proteger la
seguridad del paciente.

El profesional,
siempre en el centro

Se necesita un enfoque
“human-in-the-loop” para
supervisar la |A y evitar sesgos.

Valoracién corporal
a distancia
La IA estima la composicion

corporal (grasa y musculo) a
partir de simples fotografias.

El futuro: sistemas
multimodales y copilotos
clinicos

La IA integrara texto, voz, imagen
y datos biométricos para una
interaccion natural.

De ‘Big Data’ a
“Smart Data”

La tecnologia ayuda a convertir la
informacién en decisiones
clinicas mas precisas y humanas.

A NotebookLM
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Evidencia cientifica sobre |IA en obesidad
(2023;2025)

Area de IA Autor / Ailo Tipo de estudio / Tecnologia Hallazgo clave

El ML supera a la estadistica clasica en el 82% de los estudios de prediccion

Machine Learning estandar Ferreras, 2023 Revision sistematica .
obesidad.

Gupta, 2023 ML/DL aplicado a EHR pediatricas Prediccién de obesidad infantil con AUC 0¢8090.

Kalhori 2025  Revision (90 estudios) ML solido para riesgo, diagndstico y evolucién de la obesidad.
DeepLearningen imagen médica Jung, 2024 CNN en RM de cuerpo entero Cuantificacion automética de grasa y musculo con precision >95%.

Miller, 2025 DL en PETC /| 2YLI2AAOAsyYy O2NLI2N}Yt |dzi2YFdGAT I REF T

Kim, 2023 CNN con radiografia de térax 9a0GAYIOAsy RS 3N} Al -coshadTORBMI £ Iy € G €
Deep Learning multimodal Huang, 2025 DL + genética + clinica Mejora prediccion de pérdida de peso frente a modelos clinicos.

Wu, 2024 DNN multimodal Prediccién de reganancia ponderal tras adelgazamiento.
NLP y texto clinico Singh, 2023 Meta-analisis de agentes conversacionaleMejoran habitos: PA, dieta, adherencia.

Noh, 2023 Revision sobre chatbots Mejoran autogestion y en algunos casos pérdida de peso.
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1. Superioridad Analitica

El Machine Learning (ML) ha demostrado ser una herramienta mas robusta que la estadistica clasica para manejar la complejidad multifactorial de la

obesidad.
ML vs. Estadistica Clasica Precision en Obesidad Infantil
Porcentaje de estudios donde ML supera en prediccion (Ferreras, 2023) Area Bajo la Curva (AUC) en modelos predictivos (Gupta, 2023)
I Vodelo IA (Gupta 2023) [ Estandar Clinico (Ref)
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ML Supera Otros Resultados I
F-:anli-grinn Precision (AUC)
Hallazgo Clave: En el 82% de los casos, los algoritmos de ML Impacto Clinico: Modelos aplicados a Historias Clinicas
ofrecen predicciones mas precisas que los modelos Electrénicas (EHR) alcanzan un AUC de 0.90, permitiendo
tradicionales. intervencién temprana.
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2. Revolucion en Imagen Médica

El Deep Learning (DL) esta automatizando el analisis de composicién corporal, convirtiendo imagenes complejas en datos cuantificables de forma rapida

y precisa.
Resonancia (RM) PET-TC Rayos X (Térax)
Jung, 2024 Miller, 2025 Kim, 2023
Uso de CNN (Redes Neuronales Anélisis automatizado de composicién Estimacién de grasa visceral mediante
Convolucionales) para cuantificacion corporal para predecir riesgo CNN. Alternativa econémica a TC/RM.
automatica de grasa y musculo. cardiovascular.
Low-Cost
>95% Auto Ventaja

Precision Procesamiento

Precision de Cuantificacion Automatica (Jung, 2024)

Precisién Humana éPor qué es importante?

(Est)
v~ Elimina la variabilidad entre observadores humanos.

v~ Permite analisis masivo de datos poblacionales.

Precision 1A _ v Identifica biomarcadores de riesgo (grasa visceral vs subcutanea)
0 20 40 60 80

(Jung 2024) L
invisibles al IMC.

100
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Analisi d'Imatges | Composicio Corporal

01

Segmentacio Automatica
Models de deep learning segmenten automaticament teixit adipds visceral, subcutani i massa muscular en TC o RM deasob sence
excel-lent concordanca amb segmentacio manual.

02

Quantificacio Volumetrica

Frameworks DL estimen composicié corporal volumetrica des de TC rutinaris, automatitzant la deteccioé de greix visaguaheet se
visceral per seguiment posiariatric i prediccio de risc cardiometabolic.

03
Fenotipatge Precis

Permet identificar pes normal amb obesitat sarcopénica i monitoritzar canvis en massa grassa/magra en assaigs amb farmacs
farmacs antiobesitat amb minima intervenciéo humana.

www.camfic.cat L W2NYIFRIF RS tQ20S8&aAdldG /!'aCA/ & !yl YANIRI AydS3NIWwi22025




3. Personalizacion e Intervencion

La integracion de datos genéticos y clinicos, junto con agentes conversacionales (NLP), esta permitiendo tratamientos mas precisos y un seguimiento
continuo.

Modelo Multimodal: Prediccion de Pérdida de Peso (Huang, 2025)

&+ @ @
Entrada de Datos Deep Learning Prediccion Precisa
Genética + Datos Clinicos Integracion Multimodal Exito vs. Reganancia

\ \ \

Este enfoque permite anticipar efectos de rebote (Wu, 2024) mejor que los modelos clinicos aislados.

wncamicca IR
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Weight
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FAVC

Age

CH20

FAF
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CALC

NCP

FamilyHistory

Tech Usage Score
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Activity Balance
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Overweight_Level |
Overweight_Level_Il
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Mrediccion deegananciade peso tras tratamientqWu 2024).
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Agentes Conversacionales Autogestion del Paciente

Singh, 2023 Noh, 2023

Meta-analisis sobre el uso de chatbots y asistentes virtuales en el Revision de la eficacia de chatbots en la pérdida de peso directa.
tratamiento.

o Mejora Actividad Fisica Conclusion:

Herramienta efectiva para el "empoderamiento” del paciente, facilitando

¢ Mejora Dieta
| la autogestion diaria fuera de la clinica.

¢ Aumenta Adherencia

wncamicca IR



Chatbotsi Coachingamb IA

We | ave arowd

Healthcare topics

Whnis widlo healthcare
my yean to it &

Amb processament de llenguatge natural, va augmentar
I'activitat fisica en 109 min/setmana i va millorar I'adherencia
dietetica en adults inactius mitjancant interaccions
personalitzades.

Agents Conversacionals

Els chatbots milloren I'autogestio, coneixement i en alguns
alguns estudis el pes i el perimetre abdominal, encara que
gue l'evidencia roman heterogenia. Proporcionen feedback
feedback emocional 24/7.

Aprenentatge per Reforg

Apps mHealth amb RL adapten intervencions conductuals en
conductuals en temps real, ajustant objectius de passos i calories
calories segons el progrés individual del pacient.
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AplicaciongPractigueCliniques

o) ] EMe

Prediccio Pediatrica Salut Mobil Cirurgia Bariatrica
DeepHealthNet prediu obesitat Wearables i apps mHealth faciliten plans Algoritmes optimitzen la cirurgia
adolescent amb 88% de precisio utilitzanplans personalitzats que redueixen pes bariatrica predicint complicacions i
utilitzant alcada, pes i activitat fisica. pes (1,3 kg en 12 setmanes) | remissio de comorbiditats, millorant els
Els exergames redueixen I'MC mitjancantircumferéncia de cintura via coaching els resultats postoperatoris i la
mitjancant jocs actius que fomenten coaching virtual i gamificacié amb alta  planificacié quirargica.

I'exercici fisic. alta adherencia.

www.camfic.cat L W2NYIFRIF RS tQ20S8&aAdldG /!'aCA/ & !yl YANIRI AydS3NIWwi22025



Apps para estimar la composicion corporal: basadas

7

N

VISION POR COMPUTADOR
(CNN / ViT)

DETECTA
NTORNOS

CORRIGE
POSTURA E
ILUMINACION

7z
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MODELOS ANTROPOMETRICOS
+ REDES NEURONALES

PROPORCIONES P 2 %

DE IMAGEN
DATOS REALES
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N\
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/
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PredictingBDbodyshape andbody
compositionfrom
conventionalD photography

Objetivo: crear un método capaz de estimar métricas de composicion corporal (MG,
MM) a partir de una Unica fotografia frontal 2D tomada con una camara convencionz
con el paciente de frente.

La metodologia se basa en el uso de un modelo de analisis de componentes princig
LI N} AYFSNAN AYAOAIEYSYduS I F2NXYI O2
posteriormente aplica regresion lineal simple para predecir los parametros de
composicion corporal a partir de los datos de la forma 3D.

NI A NJ

Buena precision y exactitud (frente DXA).
Prediccion % grasa corporal total (R2 0,81 varones; R2 0,71 mujeres).

Limitacion: grasa visceral.
Bajo coste y alta accesibilidad

TianlY, Ng BK, Wong MC, Kennedi#BaungP, Kelly N, et aRredicting3-dimensionabody
shapeand body compositionfrom a singleconventional2-dimensionalphotograph Med Phys
2020;47(12):6232.
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Apps comerciales actuales (ejemplos) O
D
D
W

w C h me

7

w CAUO0S5
wMethreesixty

El futuro de

| aa 18+ ¥ ES 3322 3 D
= - ’ ]
Generate 12+ ¢ { Reach your esta a q u I

body statsin goals, one
60 seconds scanatatime

| 3D basada en software del mundo,
disefiada especificamente para gimnasios, cinicas y proveedores de bienestar,

_ Lamisma precisidn, sin hardware. Primer analizador de composicion corporal en color 30 del mundo.
424, o
358, e —
Ld 121, watvie - ) Desarrollado para araer alos miembros a su gimnasio, cinica 0 negocio de bienestar, Obtenga una demostracén i Veacy
449
18 99, g
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scientific reports (8) (c)

SarCO pe n i a OPEN Artificial intelligence for body

s . < oll
composition assessment focusing e‘}
on sarcopenia .

W) Check for updates

Sachiyo Onishi®%, Takamichi Kuwahara®®", Masahiro Tajika'%, Tsutomu Tanaka® ¥,
Keisaku Yamada®®, Masahito Shimizu®®, Yasumasa Niwa™® & Rui Yamaguchi“*®

Thic etiidv aimad ta addrace tha limitatinne nf ranuventinanal mathade far maacirinn clalatal miierls

A Objetivo:
Evaluar la eficacia de un sistema de inteligencia artificial (1A) para el diagnéstico de sarcopenia mediante analiszedatdenabtagenes de

tomografia computarizada (TC) a nivel de L3, en comparacion con métodos convencionales.

A Método: _ . o
Estudio retrospectivo con 3096 pacientes con imagenes de TCc@PI).

Se entrenaron modelos de IA (Deeplabv3 para segmentacion anatémica y Efficier{Neiy2 diagndstico) para estimar el indleenasa
muscular esquelética (SMI = area muscular en L3/altura2). Se compard la reproducibilidad diagnéstica de IA frente ssrhec@iasedobles.
A Resultados:

A Concordancia humanabafa: ' prdeba), ¥.236 (validacion), con 43% de cambios diagndsticos.

A Concordancia IA perfecta entre mediciones.
A

Rendimiento de IA:
A loUsegmentacion corporal: 0.93
A Sensibilidad: 82.3%
A Especificidad: 98.1%
A VPP: 89.5%

A Conclusion:

La IA mostro alta precision y reproducibilidad para el diagnostico de sarcopenia, superando significativamente al método
convencional, lo que la posiciona como una herramienta fiable, rapida y practica en el entorno clinico.

WWW.camfic cat im KW, Kim YH, et &abeegbasedartificial intelligencesystemfor automatedmusclemassestimationand sarcopenia diagnosising
Kef i htionstudy Radiology 2023;308(2):€230050. doi:10.1148/radiol.230050
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Glucose time series from OGTT
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Prediccidn de Glucosa (simulada)

- Glucosa real
-~ —— Prediccién IA
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Implicaciones

Rasgo en curva OGTT |_ Subfenotipo sugerido 0* Qué hacer

| F.nt; amientcdefuerzuagonistas GLP-1
| tem;), 0s

W Restriccion de hidratos nocturnos + metfor ‘
ejercicio aerdbico \
—— AN | feaais i GLP-1RA, dieta con estimulo GLP- 1
Pico bajo pero meseta prolongada ‘ — Déficit incretina l s G,J ‘SL( Piotiina s fh insolble)

Disfuncién p ' | Evitar sulfonilureas, priorizar GLP-1RA/ @

| Resistencia hepética ' |
%3,

insulina basal si precisa




;’ - ClinCat-DS (ICS) Personalitzacio de Prediccio de resposta
' dieta i activitat (I1A) a tractament

€ Evita omissions, -
Prioritza pacients IO : Models SURPASS + RWE
d’alt risc \ \ v » RS

GLP-1 tirzepatide

~ Meés adheréncia v Expecfatives realistes
Deteccio primerenca Canvi precog
de recaiguda
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Limitacions i Consideracions Etiques

Biaix en Dades Privadesa | GDPR

Els conjunts de dades poden reflectir desigualtats La gestio de dades sensibles requereix protocols estrictes.
existents, amplificant disparitats en poblacions L'aprenentatge federat i tecniques de privadesa
subrepresentades. Cal validacio externa rigorosa. diferencial son essencials.

Interpretabilitat Clinica Validacio Externa

Models de "caixa negra" dificulten la confianca medica. JAl Molts models manquen de validacio en contextos
medica. IA explicable (XAl) amb SHAP i LIME és crucia diferents. Es recomana entrenament huiaa-el-bucle
crucial per adopci6 clinica. bucle per garantir robustesa.
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