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Inteligencia artificial, trastornos
de la conducta alimentaria y omision
de insulina en diabetes tipo 1

’ ’ Alejandra, 19 aios con diabetes mellitus tipo 1 de 14
afos de evolucion. Mal control habitual de su diabetes en

los tltimos tres afios, con varios ingresos por cetoaci-

dosis diabética (CAD). Portadora de monitorizacion con-

tinua de glucosa intermitente, aunque no alcanza el 30 7

de su uso efectivo. Refiere olvidos puntuales de su dosis
de insulina y niega seguir ningiin tipo de dieta restrictiva
respecto al consumo de hidratos de carbono (HC). IMC
21 kg/m2, HbA1c 9.8 %, TIR 22 7, TBR 0 %, TAR 88 7, tiene
desactivada la alarma basica para hiperglucemia.

4



w
9
-
<9
=
o
o=
=]

N° 99 junio 2026 / CIENCIA AL DIA

La omisién intencionada de insulina para
controlar el peso, conocida coloquialmente
como diabulimia, constituye una de las com-
plicaciones mds graves y menos visibles de la
diabetes mellitus tipo 1 (DM1). Estudios re-
cientes estiman que entre el 7-30 % de muje-
res jébvenes con DM1 presentan sintomas de
trastornos de la conducta alimentaria (TCA),
con prevalencias que alcanzan el 40 % si in-
cluimos conductas subumbrales (1, 2).

Estas conductas se asocian a riesgos devas-
tadores: cetoacidosis hasta 5 veces mas fre-
cuente, retinopatia proliferativa precoz vy
mortalidad incrementada (1-3). Sin embargo,
su deteccidén es compleja: la entrevista clinica
enfrenta barreras de autoconocimiento, ver-
glienza o minimizacién del problema (2).

En paralelo, las tecnologias actuales tales
como monitorizacién continua de glucosa
(MCG) y sistemas de administracién auto-
matica de insulina (automated insulin delivery
systems, AID), generan millones de datos
objetivos que reflejan patrones glucémicos
incompatibles con fallos técnicos simples:
hiperglucemias sistematicas postprandiales,
variabilidad extrema inexplicable, bolos re-
gistrados, pero no administrados (1, 3).

Analizar manualmente 26.000 puntos de glu-
cosa por trimestre es inviable clinicamente.
Aqui emerge el potencial de la inteligencia
artificial (IA), que ya predice hipoglucemias
y personaliza insulina (4,5). Pero estos mis-
mos algoritmos podrian reconocer “huellas
digitales” conductuales, sin olvidar marcos
éticos para su uso responsable y desde un
punto de vista practico.

TABLA 1: Los patrones mas frecuentes incluyen:

PATRON GLUCEMICO

Hiperglucemia >250 mg/dl >2h
post-comida (70 % comidas).

CONDUCTA PROBABLE

Omisidn bolo sistematica.

2. TCA EN DM1: MAS ALLA
DE LOS NOMEROS

La coexistencia de DM1 y TCA crea una tor-
menta perfecta. La prevalencia de TCA cli-
nicamente significativos alcanza el 28 % en
mujeres jovenes con DM1 frente al 1-2 % en
poblacién general (1, 2). La omisidén intencio-
nada de insulina, conducta especifica de este
grupo, se estima en 20 % de adolescentes y
jovenes adultas (2, 3).

Las tecnologfas han transformado el con-
trol glucémico, pero presentan un efecto
paraddjico en perfiles vulnerables: mientras
mejoran el tiempo en rango (time in range
70-180 mg/d(, TIR) y reducen hipoglucemias
severas, pueden exacerbar la obsesién nu-
mérica y la distorsién de la imagen corporal
(1). Esta paradoja explica por qué algunos
estudios observan que las personas con dia-
betes (PcD) con TCA utilizan MCG con mayor
frecuencia, pero mantienen peor control
glucémico (Tabla 1) (1, 3).

Estos patrones, invisibles sin descarga sis-
tematica de dispositivos, complementan
herramientas de cribado tradicionales como
el Diabetes Eating Problems Survey-Revised
(DEP-R) y abren la puerta a un analisis auto-
matizado (1).

3. DE DATOS BRUTOS A SENALES
DE ALERTA

Un trimestre de MCG genera entre 25.920
y 129.600 puntos de glucosa (1 medicién
cada 5 minutos x 24 h x 90 dias). Identificar y»

FRECUENCIA REPORTADA

65-75 % casos (1, 3).

Variabilidad de coeficiente
de variacion >40 %
sin cambios pauta.

Restriccion caldrica + menos
insulina.

b5 % casos (3).

Bolos registrados, pero
no administrados (>30 %).

Omision intencionada.

80 % casos confirmados (1).

Correcciones tardias (>3/semana).

Atracones compensatorios.

45 % casos (3).

LA OMISION
INTENCIONADA

DE INSULINA

PARA CONTROLAR
EL PESO, CONOCIDA
COLOQUIALMENTE
COMO DIABULIMIA,
CONSTITUYE

UNA DE LAS
COMPLICACIONES
MAS GRAVES

Y MENOS VISIBLES
DE LA DIABETES
MELLITUS TIPO 1
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NINGUN SISTEMA
SANITARIO PUEDE
DEDICAR 2 HORAS
POR TRIMESTRE/PCD
A ESTE ANALISIS
DETALLADO.

LA 1A OFRECE
ESCALABILIDAD

SIN SACRIFICAR

LA PRECISION
HUMANA,
IDENTIFICANDO
AUTOMATICAMENTE
QUIENES REQUIEREN
INTERVENCION
INMEDIATA

» visualmente hiperglucemias postprandiales

sistematicas o bolos omitidos requiere horas
por persona. Sin embargo, los datos clinicos
permiten identificar combinaciones de para-
metros altamente especificas.

Estudios recientes han validado patrones
predictivos robustos:

- TIR < 50 % + bolos ausentes = 30 % se
asocia a un valor predictivo positivo cerca-
no al 80% para omisién intencionada (1).

- Hiperglucemia postprandial = 70 % de
las comidas incrementa mas de cuatro
veces la probabilidad de conductas de
restriccién/omision (3).

- Coeficiente de variacién > 40 % + co-
rrecciones tardias sistemdaticas: marca-
dor de atracones compensatorios (3).

Un ejemplo tipico descrito es el de una mu-
jerjoven con TIR del 48 % y HbA1c de 9,2 %,
sin puntuaciones claramente patoldgicas en
cuestionarios, en la que la descarga de MCG
revela ausencia sistematica de bolos y eleva-
ciones postprandiales mantenidas, condu-
ciendo a la detecciéon de omisién deliberada
de insulina en la entrevista clinica estructu-
rada (1).

La realidad clinica es que ningln sistema sa-
nitario puede dedicar 2 horas por trimestre
/PcD a este analisis detallado. La IA ofrece
escalabilidad sin sacrificar la precisién huma-
na, identificando automaticamente quiénes
requieren intervencién inmediata.

4. 1A: DEL ANA,LISIS DE HIPOS
A LA DETECCION CONDUCTUAL

Los algoritmos de machine learningya proce-
san series temporales complejas en MCG con
aplicaciones consolidadas: predicen hipoglu-
cemias (sensibilidad 88 %), optimizan insuli-
na basal (reduccién 12 % tiempo por encima
de rango) y detectan anomalias en patrones
de actividad (4, 5).

Elsiguiente paso es entrenar redes neurona-
les especificamente para reconocer “huellas
digitales” conductuales. El Flujo propuesto
serfa:

1. Entrada de 90 dias de datos (glucosa, bo-
los, basal, actividad).

2. Andlisis mediante redes neuronales o
modelos de deteccién de anomalias en-
trenados con patrones previamente des-
critos.

3. Generaciéon de una probabilidad de
“patrén compatible con posible omisidén
intencionada” con intervalos de con-
fianza.

4. Presentacién de una alerta discreta al
equipo clinico, nunca como diagndstico
cerrado, sino como invitacion a explorar
el tema en la entrevista.

Las ventajas tedricas incluyen anélisis a gran
escala, deteccién mas precoz que la basada
solo en HbA1c, y mayor objetividad frente
al sesgo humano o la minimizacién del pro-
blema. No obstante, la evidencia directa de
modelos validados especificamente para
TCA en DM1 es aun limitada, por lo que se
requieren estudios prospectivos bien disefia-
dos (4, 5).

Estado actual: los componentes técnicos
(anélisis series temporales, redes convolu-
cionales, deteccién anomalias) estan disponi-
blesy probados en otros contextos médicos.
Falta validacién clinica especifica para TCA
en DM1, pero los pilotos éticos son factibles
a dia de hoy (4,5).

5. EQUILIBRIO ETICO: EMPATIA ANTES QUE
ALGORITMOS

La introduccién de IA en deteccién de con-
ductas sensibles (TCA, omisién insulina) re-
quiere habilidades éticas desde el disefio, no
ex post facto.

Riesgos criticos (6):

- Estigmatizacion: “la maquina dice que
tengo problema mental”.

- Falsos positivos: 15-20 % —» ansiedad
iatrogénica lo que provoca desconfianza.

- Desconfianza sistémica: sensacién vigi-
lancia permanente.

- Sesgo algoritmico: modelos entrenados
con datos de poblaciones especificas rin-
den peor en subgrupos (adolescentes,
minorias étnicas, diferentes contextos
econémicos).
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» - Dependencia excesiva: el equipo clinico pierde habilidades
de entrevista motivacional.

Para minimizar estos riesgos, cualquier sistema de IA deberia
cumplir al menos:

1. Consentimiento informado especifico: PcD autoriza espe-
cificamente el anélisis conductual, diferenciado de los anéli-
sis glucémicos rutinarios.

2. Transparencia algoritmica: documentacién clara sobre qué
variables se analizan, con qué finalidad y que precisién se ha
testado en poblacién diversa.

3. Supervision humana obligatoria: ninguna alerta deberia
traducirse en decisiones sin un contexto clinico completo
revisado por tanto debe ser una decisién compartida.

4. Auditoria independiente trimestral: que evallGe sesgos
emergentes, falsos positivos, satisfaccion e impacto en las
PcD, eventos adversos.

El método en que se comunica la informacion es crucial. Las ex-
presiones que vinculan los datos con la experiencia de la PcD
son parte del proceso, evitando juicios (“hemos visto un patrén
que a veces se relaciona con dificultades para usar toda la insu-
lina; ;cémo lo estds viviendo?”), favorecen la alianza terapéutica
frente a mensajes que sugieren “deteccion automatica de mala
conducta” (1, 6).

6. IMPLEMENTACION INMEDIATA

Mientras la IA especifica para TCA en DM1 se valida, ya es po-
sible estructurar la préctica clinica actual aprovechando mejor
los datos disponibles. Se puede plantear un protocolo en cinco
pasos:

1. Cribado regular de TCA mediante cuestionarios validados y
observacién clinica longitudinal.

2. Descarga sistemética de MCG/AID en personas con empeo-
ramiento de HbA1c, variabilidad extrema o sospecha clinica.

3. Revision dirigida de patrones clave (ausencia de bolos, hi-
perglucemias postprandiales persistentes, correcciones tar-
dias repetidas).

4. Entrevista motivacional semi-estructurada centrada en ex-
periencias, miedos y relacién con la comiday la insulina.

5. Derivacién temprana a equipos de psicologia y nutricién es-
pecializados cuando se confirma el riesgo.

Este enfoque ya representa un salto cualitativo respecto a ba-
sarse solo en la HbA1c y la percepcidn subjetiva, y prepara el
terreno para la futura integracién de algoritmos.

7. INVESTIGACION RESPONSABLE

Las prioridades de investigacién incluyen el desarrollo y vali-
dacién de modelos especificos de IA para detectar patrones
compatibles con TCA u omisién de insulina en DM1, la inclu-
sién activa de personas con diabetes en el disefio y evaluacién
de estos sistemas, y estudios cualitativos que exploren como
viven estas alertas y qué formas de comunicacién perciben
como Utiles o dafinas. D

CONCLUSIONES

Los datos de MCG y AID son una fuente rica de in-
formacion que, analizada con rigor y sensibilidad,
puede convertirse en un aliado poderoso para de-
tectar a tiempo conductas de riesgo. La IA no es
un fin en si mismo, sino una herramienta que solo
tendra sentido si se usa al servicio de relaciones
terapéuticas mas empaticas, informadas y consen-
suadas.
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