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Artículo de revisión

Inteligencia artificial y enfoques diagnósticos multimodales en 
enfermedad cardiovascular
Fernando A. Ramos-Zaga 1,a

Objetivo. Evaluar el impacto y la aplicabilidad clínica de los modelos de inteligencia artificial (IA) en el 
diagnóstico cardiovascular, analizando su capacidad para mejorar la precisión, la eficiencia operativa y 
la confiabilidad en comparación con métodos convencionales. Materiales y métodos. Se realizó una 
revisión crítica de la literatura reciente, incluyendo estudios retrospectivos, multicéntricos y validaciones 
externas que aplicaron algoritmos de machine learning y deep learning a modalidades de imagen, señales 
electrocardiográficas y fonocardiográficas, así como biomarcadores clínicos y proteómicos. Resultados. Los 
hallazgos muestran que en imágenes cardíacas, la segmentación automática y la detección de disfunción 
ventricular alcanzan métricas de precisión superiores al 90%, con potencial de integración clínica. En 
señales cardíacas, el deep learning ha demostrado áreas bajo la curva ROC cercanas a 0,99 en la predicción 
de fibrilación auricular y cardiopatía isquémica, reforzadas por técnicas explicables. En biomarcadores, los 
modelos de ensemble superaron el 95% de precisión diagnóstica y la integración de proteómica con datos 
clínicos incrementó la capacidad predictiva. Sin embargo, se observó una disminución en el desempeño 
de validaciones externas, limitaciones en la generalización a poblaciones heterogéneas y reticencia por la 
escasa explicabilidad de algunos algoritmos. Conclusión. La IA aplicada al diagnóstico cardiovascular exhibe 
un potencial transformador al mejorar la precisión diagnóstica, reducir la variabilidad y ampliar el acceso a 
entornos con recursos limitados. No obstante, su consolidación en la práctica clínica requiere validaciones 
multicéntricas, interoperabilidad con flujos clínicos reales y fortalecimiento de la explicabilidad, condiciones 
esenciales para su inclusión en guías de práctica clínica y medicina de precisión.

Palabras clave: Inteligencia Artificial; Aprendizaje Automático; Técnicas de Diagnóstico Cardiovascular; 
Medicina de Precisión (Fuente: DeCS-BIREME).

Artificial intelligence and multimodal diagnostic approaches 
in cardiovascular disease
Objective. Evaluate the impact and clinical applicability of artificial intelligence (AI) models in cardiovascular 
diagnosis, assessing their potential to improve diagnostic accuracy, operational efficiency, and reliability 
compared with conventional methods. Materials and Methods. A critical review of the recent literature was 
conducted, encompassing retrospective studies, multicenter trials, and external validations that employed 
machine learning and deep learning algorithms applied to imaging modalities, electrocardiographic and 
phonocardiographic signals, as well as clinical and proteomic biomarkers. Results. Evidence indicates that 
in cardiac imaging, automated segmentation and ventricular dysfunction detection achieved accuracy 
metrics exceeding 90%, suggesting readiness for clinical integration. In cardiac signals, deep learning models 
demonstrated area under the ROC curve values of approximately 0.99 for predicting atrial fibrillation and 
ischemic heart disease, further supported by explainability techniques. Regarding biomarkers, ensemble 
models achieved diagnostic accuracies above 95%, and the integration of proteomic and clinical data 
substantially enhanced predictive performance. Nonetheless, decreased performance in external validations, 
limited generalizability to heterogeneous populations, and clinicians’ reluctance due to insufficient 
explainability remain major barriers. Conclusion. Artificial intelligence in cardiovascular diagnostics holds 
transformative potential by improving accuracy, reducing interobserver variability, and expanding access 
in resource-limited settings. However, its consolidation into routine practice requires robust multicenter 
validations, seamless interoperability with clinical workflows, and strengthened explainability, prerequisites 
for incorporation into clinical guidelines and precision medicine strategies.

Keywords: Artificial Intelligence; Machine Learning; Diagnostic Techniques, Cardiovascular; Precision 
Medicine (Source: MeSH-NLM).
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Introducción

El diagnóstico cardiovascular se encuentra en un periodo de 
transición marcado por la incorporación de herramientas de 
inteligencia artificial (IA) en distintos niveles de la práctica clínica. 
La convergencia entre avances en modalidades de imagen, análisis 
de señales cardíacas y biomarcadores ha abierto oportunidades 
inéditas para mejorar la precisión, la eficiencia y la escalabilidad 
de los diagnósticos (1). Sin embargo, este proceso no ocurre en un 
vacío: está condicionado por la creciente prevalencia global de 
enfermedades cardiovasculares y por la necesidad de optimizar 
recursos en sistemas de salud que enfrentan presiones crecientes.

El interés por aplicar algoritmos al campo médico tiene 
una trayectoria que se remonta a los sistemas expertos 
iniciales (2), evolucionando hacia el aprendizaje automático y, 
más recientemente, hacia el deep learning aplicado a imágenes 
y señales fisiológicas (3). En cardiología, estos enfoques han 
permitido logros notables en la detección automática de 
disfunción ventricular (4), en la predicción de fibrilación 
auricular a partir de electrocardiogramas en ritmo sinusal (5) 

y en la integración de biomarcadores proteómicos con datos 
clínicos a gran escala (6).

No obstante, se observa una brecha persistente entre la 
eficacia técnica de los modelos y su maduración clínica. A pesar 
de métricas sobresalientes en entornos controlados, estudios 
multicéntricos han demostrado caídas sustanciales en el 
rendimiento cuando los algoritmos se enfrentan a poblaciones 
heterogéneas y a condiciones de calidad variable de las imágenes 
o señales (7). Este problema, señalado en la literatura de ciencias 
de la computación como un desafío de generalización (8), se 
manifiesta de manera crítica en cardiología, donde la diversidad 
de fenotipos y comorbilidades exige robustez y flexibilidad 
metodológica.

La justificación de profundizar en este campo radica en 
que los actuales avances no han logrado consolidarse como 
prácticas rutinarias. La existencia de métricas sobresalientes en 
estudios retrospectivos contrasta con la limitada disponibilidad 
de validaciones longitudinales, externas y multicéntricas 
que aseguren su utilidad clínica (9). Además, la ausencia de 
explicabilidad suficiente refuerza la reticencia de los clínicos a 
adoptar algoritmos de «caja negra», dificultando su incorporación 
en la toma de decisiones.

Las implicaciones prácticas de este proceso son notables. 
Una IA capaz de interpretar imágenes, electrocardiogramas y 
biomarcadores de manera robusta podría no solo optimizar 
diagnósticos en entornos especializados, sino también ampliar el 
acceso en contextos con recursos limitados mediante dispositivos 
portátiles y análisis automatizados (10). Del mismo modo, la 
integración de información multimodal permitiría abordar 
la complejidad clínica desde una perspectiva más holística, 
superando las limitaciones de los enfoques unimodales (11).

Lo antes planteado se conecta con desafíos contemporáneos 
más amplios en medicina, como la necesidad de desarrollar 
modelos éticos y transparentes, evitar sesgos algorítmicos y 
garantizar que las innovaciones tecnológicas no profundicen 

desigualdades estructurales (12). Además, se alinea con las 
prioridades de la medicina de precisión, que busca integrar 
datos moleculares, clínicos y poblacionales para individualizar el 
cuidado (13). Así, el debate sobre la madurez de la IA en cardiología 
trasciende lo puramente técnico para situarse en un plano de 
relevancia social, ética y económica.

En este marco, el objetivo de este trabajo es analizar 
críticamente los avances recientes en el diagnóstico 
cardiovascular asistido por inteligencia artificial, considerando 
modalidades de imagen, señales cardíacas y biomarcadores, con 
el fin de establecer un marco de referencia que permita valorar 
su grado de madurez, precisión y aplicabilidad clínica en distintos 
escenarios. La contribución de este artículo radica en ofrecer 
una síntesis que identifique tanto las oportunidades como las 
limitaciones actuales, abriendo el camino hacia una integración 
más sólida, explicable y equitativa de la IA en la práctica clínica 
cardiovascular.

Materiales y métodos

El presente artículo adopta el formato de revisión narrativa crítica 
según el marco SANRA (Scale for the Assessment of Narrative 
Review Articles), dado que el objetivo principal es integrar y 
analizar de manera interpretativa la evidencia reciente sobre IA 
en diagnóstico cardiovascular, considerando su aplicabilidad 
clínica y su grado de madurez tecnológica. Este enfoque permite 
contextualizar los hallazgos en un marco teórico y clínico amplio, 
superando la mera agregación de resultados cuantitativos y 
proporcionando una comprensión conceptual del fenómeno.

El propósito metodológico fue identificar, examinar y 
discutir críticamente los avances recientes en el uso de IA para 
el diagnóstico cardiovascular mediante imágenes, señales 
y biomarcadores. La revisión busca evaluar la robustez, 
explicabilidad y aplicabilidad clínica de los modelos, destacando 
tanto sus logros como sus limitaciones en la práctica médica.

Se incluyeron estudios originales (prospectivos, 
retrospectivos, multicéntricos o clínicos) que cumplieran las 
siguientes condiciones: a) Aplicar modelos de inteligencia artificial 
al diagnóstico cardiovascular por imagen, señal o biomarcadores; 
b) Reportar métricas cuantitativas de desempeño (área bajo 
la curva [AUC], sensibilidad, especificidad, F1-score u otras); c) 
Contar con validación interna o externa.

Se excluyeron revisiones narrativas, editoriales, resúmenes 
de congreso, estudios conceptuales sin datos empíricos y 
artículos sin reporte de métricas diagnósticas o sin aplicación 
clínica validada.

La búsqueda bibliográfica se efectuó entre enero y agosto 
de 2025. Se aplicaron combinaciones de términos controlados 
y no controlados, empleando operadores booleanos: (“artificial 
intelligence” OR “machine learning” OR “deep learning”) 
AND (“cardiovascular diagnosis” OR “cardiac imaging” OR 
“electrocardiogram” OR “biomarkers”). Se incluyeron artículos 
publicados entre 2018 y 2025 en inglés o español, a fin de abarcar 
la literatura contemporánea de mayor impacto.

La búsqueda inicial en las bases de datos Scopus, PubMed 
e IEEE Xplore identificó un total de 152 registros, distribuidos 
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de la siguiente forma: IEEE Xplore (66), Scopus (49) y PubMed 
(37). Esta amplitud refleja el crecimiento de las investigaciones 
sobre IA aplicada al diagnóstico cardiovascular, que abarca 
desde modelos de imagen médica hasta algoritmos predictivos 
basados en señales y biomarcadores. La presencia de numerosos 
registros redundantes y de publicaciones con baja pertinencia 
temática coincide con lo observado en otros campos emergentes 
de la medicina computacional.

La eliminación automática de duplicados mediante el 
software Zotero permitió excluir 24 registros, dejando 128 
artículos únicos para la fase inicial de cribado. Este proceso 
redujo posibles sesgos por repetición bibliográfica y garantizó 
la unicidad de cada referencia analizada. Durante el cribado de 
títulos y resúmenes, se excluyeron 26 registros que no cumplían 
con los criterios de elegibilidad. Las razones principales fueron la 
ausencia de aplicación directa al diagnóstico cardiovascular, la 
orientación puramente técnica sin validación clínica o la falta de 
coherencia con el objetivo del estudio.

Posteriormente, se intentó recuperar el texto completo de 
102 estudios, de los cuales cinco no pudieron obtenerse por 
restricciones de acceso o disponibilidad editorial. Los 97 artículos 
restantes fueron sometidos a evaluación de elegibilidad, aplicando 
criterios previamente definidos relativos a calidad metodológica, 
pertinencia diagnóstica y reporte de métricas de desempeño. En 
esta fase, 59 registros fueron excluidos, ya sea por carencia de datos 
empíricos (n = 23), información incompleta (n = 28) o deficiente 
calidad metodológica (n = 8). Finalmente, 38 estudios cumplieron 
todos los criterios de inclusión (Figura 1).

Los resultados de búsqueda se depuraron mediante un 
proceso de revisión. Se utilizó un formulario estandarizado 
para la extracción de datos que incluyó: tipo de modelo de IA, 
modalidad diagnóstica, tamaño muestral, diseño del estudio, 
métrica de desempeño y validación. Los registros bibliográficos 
fueron organizados y verificados mediante el software Zotero, 
garantizando trazabilidad y control de duplicados.

La información se estructuró según las tres dimensiones 
diagnósticas principales: imagen cardiovascular, señales 

Figura 1. Identificación de estudios a través de bases de datos y registros.
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cardíacas y biomarcadores. Se empleó un análisis crítico 
cualitativo, identificando patrones de desempeño, consistencia 
metodológica y grado de madurez clínica. La síntesis buscó 
integrar la evidencia con un enfoque interpretativo, valorando 
la explicabilidad, la interoperabilidad y la generalización de los 
modelos, más allá de sus métricas técnicas.

Resultados

Diagnóstico por imagen
Los avances en diagnóstico por imagen cardiovascular han 
transformado de manera progresiva la precisión y la eficiencia 
en la evaluación clínica, particularmente en ecocardiografía, 
resonancia magnética, tomografía computarizada y enfoques 
multimodales. En ecocardiografía, los progresos en la 
segmentación automática de cavidades y válvulas han permitido 
superar las métricas clásicas de desempeño, mostrando una 
robustez notable frente a la variabilidad anatómica y la calidad 
de las imágenes. Un modelo basado en U-Net con módulos 
ASPP alcanzó un F1-score de 0,91 y un coeficiente Dice de 
0,9284, lo que sugiere que estas herramientas están listas para 
una eventual integración clínica (14). En un análisis de 15  000 
estudios, la segmentación automática del ventrículo izquierdo 
permitió calcular la fracción de eyección (FEy) con alta precisión 
y con una tasa de acierto del 93% en la identificación de vistas, 
aunque con limitaciones en la fibrilación auricular y en la baja 
calidad de imagen (15).

De forma complementaria, un modelo adversarial alcanzó 
coeficientes Dice superiores al 86% en múltiples cavidades, con 
una correlación de volúmenes de 0,94 respecto a la segmentación 
manual (16). Otros enfoques, como las redes con atención trilateral, 
han demostrado capacidad para segmentar y cuantificar en 
tiempo real, superando a expertos en cuatro bases de datos 
independientes (17). Asimismo, la implementación de sistemas de 
control de calidad aumentó la proporción de frames utilizables 
hasta el 96%, reforzando la aplicabilidad en la práctica clínica (18).

La detección automática de disfunción ventricular también 
ha alcanzado logros notables. Un estudio multicéntrico con más 
de 147 000 pacientes demostró un AUC (área bajo la curva) de 0,94 
para FEy reducida y de 0,84 para disfunción del ventrículo derecho, 
con bajo error absoluto frente a la referencia (19). Otro análisis de 
más de 200 000 individuos mostró que el electrocardiograma (ECG) 
puede predecir presión de llenado y grados de disfunción diastólica 
izquierda con AUC superiores a 0,91, equiparables al rendimiento de 
la ecocardiografía (20). En un escenario más accesible, la combinación 
de fonocardiograma y ECG a través de parches portátiles alcanzó un 
AUROC (área bajo la curva característica del receptor) de hasta 0,91, 
con sensibilidades superiores al 90%, lo que refuerza su utilidad en 
entornos con recursos limitados (21). La integración multimodal de 
auscultación y ECG demostró un beneficio adicional, con AUC de 0,75 
en cohortes internas y externas, confirmando que la combinación de 
sensores puede optimizar la detección de disfunción ventricular (22).

La resonancia magnética (RM) y la tomografía 
computarizada han ofrecido nuevas perspectivas en la detección 
y cuantificación de enfermedad cardiovascular. En el contexto de 

cardiopatía isquémica, el uso de redes profundas optimizadas 
con Levenberg-Marquardt permitió alcanzar una precisión del 
86,39% y un AUC de 0,93 en la detección de isquemia miocárdica, 
con adecuada correlación en volúmenes ventriculares (23). De 
manera complementaria, la angiotomografía coronaria asistida 
por inteligencia artificial mostró una sensibilidad del 75% y una 
especificidad del 70% frente a la angiografía invasiva, con un valor 
predictivo negativo particularmente alto en mujeres, superando el 
rendimiento de SPECT (tomografía computarizada por emisión de 
fotón único) (24). En cuanto a la cuantificación de fibrosis y viabilidad, 
un algoritmo en tomografía nativa logró una correlación significativa 
con realce tardío de RM (r = 0,77–0,81), con reproducibilidad 
casi perfecta, aunque validado en una cohorte reducida (25). 
Paralelamente, el análisis de cine-RM alcanzó precisiones del 89% 
en validación, pero con una caída al 70% en pruebas externas, 
reflejando la necesidad de optimización (26). Otros métodos, como 
las máquinas de soporte vectorial aplicadas a RM poscontraste, 
alcanzaron precisiones del 71% y sensibilidades del 72%, en 
algunos casos superando a redes profundas (27). El análisis de 
textura en ecocardiografía aportó concordancias de hasta el 76% 
frente a RM, con mejores resultados en cicatrices transmurales y 
tras el uso de contraste, lo que abre posibilidades en escenarios 
posinfarto (28).

La integración de modalidades de imagen y otras fuentes 
de información ha emergido como un enfoque particularmente 
prometedor. La fusión de la angiotomografía coronaria (TC) y 
RM mediante un modelo XGBoost alcanzó un AUC de 0,86, con 
validaciones externas que reportaron hasta 0,92, superando a 
los scores clínicos tradicionales de riesgo cardiovascular (11). El 
empleo de redes DenseResNet aplicadas a la combinación de 
RM, TC y ecocardiografía reportó una precisión del 98,4%, con 
sensibilidades y especificidades también superiores al 97%, 
mostrando clara ventaja frente a modelos unimodales (29). En 
un enfoque más modesto, la fusión tardía de ECG y registros 
clínicos permitió alcanzar una precisión del 72,2%, aunque 
con limitaciones relacionadas con el tamaño de la muestra (30). 
Finalmente, la integración de ecocardiograma, ECG y parámetros 
bioquímicos alcanzó una precisión del 89,87%, con un recall 
del 91,20% y un F1-score del 89,13%, resultados validados en 
cohortes clínicas que respaldan la aplicabilidad real de este tipo 
de algoritmos multimodales (31)(Tabla 1).

Diagnóstico por señales
Los avances en el análisis de señales cardíacas han abierto un 
panorama cada vez más amplio para el diagnóstico no invasivo 
de diversas condiciones cardiovasculares. En el campo del ECG, 
los modelos de IA han demostrado una capacidad notable para 
la detección temprana de fibrilación auricular (FA). Un estudio 
retrospectivo que incluyó más de 135 000 registros mostró que 
tanto los algoritmos clásicos como las redes profundas alcanzaron 
sensibilidades del 90%, aunque la especificidad fue superior con 
deep learning, situándose en 69% frente al 62% de los modelos 
convencionales, siempre en comparación con el diagnóstico de 
un cardiólogo como referencia (32).

El desarrollo de modelos predictivos ha ampliado aun más el 
alcance de estas tecnologías. En una cohorte de más de 318 000 
pacientes y más de medio millón de ECG, un modelo de deep 



IA y diagnóstico multimodal cardiovascular Ramos-Zaga FA

5Arch Peru Cardiol Cir Cardiovasc. 2025;6(4). doi: 10.47487/apcyccv.v6i4.532.

learning entrenado para predecir FA paroxística en sujetos con 
ritmo sinusal normal alcanzó un AUROC de 0,905 ± 0,007 en la 
predicción a un mes, incorporando, además, técnicas explicables 
que permitieron interpretar la contribución de los distintos 
segmentos del trazado (33).

Otros enfoques se han centrado en integrar parámetros 
clásicos del ECG, como la morfología de la onda P y la variabilidad 
de la frecuencia cardíaca. Con esta aproximación, un modelo 
de ensemble learning logró una precisión del 92%, sensibilidad 
del 88% y especificidad del 96%, con un AUROC de 0,911 en 
bases públicas, demostrando que el stacking puede superar 
a otros métodos combinatorios (34). En una línea diferente, 
el entrenamiento de redes neuronales convolucionales con 
decenas de miles de segmentos de Holter alcanzó sensibilidades 

del 97,1% y especificidades del 94,5%, con un AUROC cercano a 
0,99. El uso de Grad-CAM permitió validar la coherencia clínica de 
las regiones señaladas por el modelo, lo que refuerza la robustez 
de este enfoque en la práctica real (35).

La aplicación del ECG a la detección de cardiopatía isquémica 
ha mostrado resultados consistentes en distintos escenarios. En 
una de las bases más utilizadas para este propósito, un modelo 
SVM (support vector machine) alcanzó una precisión del 97,98% 
en la clasificación de fragmentos isquémicos, lo que demuestra 
su utilidad para el análisis a gran escala, si bien aún requiere 
validación en cohortes clínicas (36). En un estudio que combinó 
ECG y VCG (vectocardiograma), la precisión alcanzó el 90,3%, con 
sensibilidades y especificidades equivalentes, y un AUC de 0,814 
en cohortes externas, confirmando una adecuada capacidad de 

Grupo de estudios Modelos predominantes Modalidad / tipo de 
datos Aprendizaje Estrategia de 

validación

Segmentación y cuantificación 
ecocardiográfica (14–18)

CNN (U-Net, variantes 
con atención y GAN)

Imágenes 2D de 
ecocardiografía

Supervisado y 
semisupervisado

Validación cruzada y 
externa en múltiples 

bases
Detección de disfunción 
ventricular y predicción 
funcional (19–22)

CNN profundas y modelos 
multimodales (ECG + 

fonocardiograma)

Imágenes 2D y señales 
1D Supervisado

Validaciones 
multicéntricas y 

externas
Diagnóstico estructural por 
RM y TC (23–28)

CNN, SVM y algoritmos 
ensemble Imágenes 2D y 3D Supervisado Validación interna y 

externa

Integración multimodal (11, 29–31) DenseResNet, XGBoost y 
ensemble

Combinación de RM, 
TC, ecocardiografía, 

ECG y biomarcadores
Supervisado Validaciones externas 

y clínicas

Tabla 1. Modelos de IA aplicados al diagnóstico por imagen cardiovascular

CNN: redes neuronales convolucionales. SVM: máquina de soporte vectorial. RM: resonancia magnética. TC: tomografia cardiaca. ECG: electrocardiograma

Grupo de estudios Modelos 
predominantes

Modalidad / tipo de 
datos Aprendizaje Estrategia de validación

Detección y predicción de 
fibrilación auricular (32–35)

CNN, redes 
recurrentes (RNN/
LSTM) y ensemble 

learning

ECG y registros 
Holter (señales 1D)

Supervisado y 
parcialmente 

explicable

Validaciones internas 
y externas, algunas 

multicéntricas

Diagnóstico de cardiopatía 
isquémica (36–38)

SVM, CNN y modelos 
híbridos ECG–VCG

ECG y 
vectorcardiografía Supervisado

Validaciones cruzadas y 
multicéntricas frente a 
angiografía coronaria

Identificación de valvulopatías 
mediante fonocardiograma (39–42)

CNN, Vision 
Transformer 
y modelos 

autosupervisados

Fonocardiogramas 
digitales

Supervisado y 
autosupervisado

Validación prospectiva y 
en práctica real

Análisis avanzado de soplos y 
clasificación jerárquica (43–45)

CNN con 
transferencia, 

modelos multitarea 
y SHAP

Mel-espectrogramas 
y fonocardiogramas

Supervisado con 
interpretabilidad

Validaciones internas 
y externas con 

ecocardiografía como 
referencia

Tabla 2. Modelos de IA aplicados al diagnóstico por señales cardíacas

CNN: redes neuronales convolucionales. RNN: red neuronal recurrente. LSTM: memoria a corto plazo y largo. SVM: máquina de soporte vectorial. ECG: electrocardiograma. 
VCG: vectocardiograma.
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generalización (37). La validación multicéntrica en 595 pacientes 
reforzó la aplicabilidad de la vectocardiografía asistida por 
machine learning, alcanzando sensibilidades superiores al 97% 
en hombres y al 90% en mujeres, con una validación cruzada 
consistente frente a la angiografía coronaria (38).

El análisis de fonocardiogramas ha mostrado progresos 
igualmente relevantes en la identificación de valvulopatías. 
En un estudio multicéntrico con casi quinientos pacientes, las 
sensibilidades oscilaron entre 71,4% y 100% y las especificidades 
entre 83,5% y 100%, con desempeño óptimo en estenosis mitral, 
donde se alcanzó el 100% en todos los parámetros, validado de 
manera prospectiva frente a ecocardiografía (39). La introducción de 
señales obtenidas con dispositivos móviles y técnicas de aprendizaje 
autosupervisado elevó la precisión por encima del 99,4%, incluso 
en condiciones con ruido, lo que abre la puerta al cribado masivo en 
entornos de salud móvil (40). Al comparar arquitecturas, los modelos 
basados en Vision Transformer lograron una precisión del 99,90% y 
un F1-score del 99,95%, superando a enfoques más tradicionales 
y mostrando la ventaja de los mecanismos de atención (41). En un 
escenario de práctica real, un estetoscopio digital con IA logró una 
sensibilidad del 94,1%, notablemente superior al 41,2% alcanzado 
por médicos de atención primaria, aunque con una menor 
especificidad, lo que refuerza su papel en la detección temprana y 
en la derivación selectiva (42).

El análisis de soplos cardíacos con correlación directa a 
ecocardiografía ha demostrado utilidad tanto en población 
pediátrica como en adultos. En una cohorte prospectiva de 116 
niños, los modelos clásicos alcanzaron precisiones superiores 
al 90% para diferenciar soplos orgánicos relacionados con 
cardiopatías congénitas, con validación directa frente a 
ecocardiografía (43). En un plano más avanzado, el uso de 
modelos jerárquicos multitarea, entrenados con bases públicas, 
permitió no solo detectar y graduar soplos, sino también realizar 
estimaciones de riesgo, con interpretabilidad lograda a través 
de técnicas como SHAP (explicaciones aditivas de Shapley), lo 
que los convierte en una herramienta potencialmente útil para 
optimizar derivaciones (44). Finalmente, la implementación de mel-
espectrogramas procesados mediante redes de transferencia 

alcanzó clasificaciones rápidas y robustas de presencia y 
severidad de soplos, con explicabilidad basada en Occlusion 
Sensitivity, lo que demuestra su valor como método de cribado 
complementario a la ecocardiografía (45) (Tabla 2).

Diagnóstico por biomarcadores
El estudio de biomarcadores en el diagnóstico cardiovascular ha 
evolucionado hacia la integración de métodos de aprendizaje 
automático capaces de manejar grandes volúmenes de datos 
clínicos y de laboratorio. En un análisis comparativo que incluyó 
ocho algoritmos clásicos y de ensemble, el preprocesamiento 
exhaustivo con normalización, balanceo y selección de variables 
permitió alcanzar precisiones superiores al 98%, lo que confirma 
el valor de combinar múltiples técnicas en cohortes amplias y 
heterogéneas (46).

En una cohorte más reducida de 224 pacientes, la evaluación 
de seis algoritmos distintos mostró la viabilidad del aprendizaje 
automático para diagnóstico preventivo utilizando datos 
de laboratorio. A pesar de no presentar métricas numéricas 
detalladas, los hallazgos sugieren que esta aproximación puede 
ser útil, aunque la falta de validaciones extensas limita su 
estandarización en la práctica clínica (47).

El potencial de los modelos ensemble también se observó 
en un análisis de 100 pacientes, donde se aplicaron cinco 
algoritmos a variables clínicas básicas como edad, presión arterial 
y colesterol. Gradient Boosting alcanzó una precisión máxima 
de 92,5%, superando a Random Forest y otros enfoques. Sin 
embargo, el reducido tamaño muestral limita la generalización 
de los resultados y subraya la necesidad de estudios con mayor 
poder estadístico (48).

Otro estudio exploró la reducción de dimensionalidad 
aplicada a 303 registros con 13 variables clínicas, optimizando 
la clasificación mediante distintos modelos. El KNN (k-vecinos 
más cercanos) mostró un desempeño superior, con precisiones 
de 83,8% en entrenamiento y 80% en prueba, respaldado 
por validación cruzada 10-fold. Estos resultados lo posicionan 
como una herramienta de utilidad en entornos clínicos con 
datos estructurados, aunque con un margen de mejora frente a 

Grupo de estudios Modelos predominantes Modalidad / 
tipo de datos Aprendizaje Estrategia de 

validación

Modelos clásicos y de ensemble 
en datos clínicos y de laboratorio 
(46,47)

Árboles de decisión, Random 
Forest, Gradient Boosting y 

modelos combinados

Variables 
clínicas 

estructuradas
Supervisado Validación cruzada 

interna

Algoritmos en cohortes pequeñas 
y datos estructurados (48,49)

Gradient Boosting, Random 
Forest, y KNN

Datos clínicos 
básicos (edad, 
PA, colesterol)

Supervisado Validación cruzada 
10-fold

Integración proteómica y clínica a 
gran escala (6)

Explainable Boosting Machine 
y LightGBM

Datos 
proteómicos + 

clínicos

Supervisado con 
interpretabilidad

Validación en 
biobanco poblacional 

(UK Biobank)

Tabla 3. Modelos de IA aplicados al diagnóstico por biomarcadores cardiovasculares

KNN: k-vecinos más cercanos. Light GBM: máquina ligera de potenciación por gradiente. PA: presión arterial. UK: United Kingdom
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algoritmos más complejos (49).
La integración de biomarcadores proteómicos y datos 

clínicos ha ampliado las perspectivas de predicción del riesgo 
cardiovascular. En un análisis del UK Biobank que incorporó 
perfiles sanguíneos y variables clínicas, el uso del Explainable 
Boosting Machine permitió generar un modelo con AUROC de 
0,767 y AUPRC (área bajo la curva precision-recall) de 0,2405 
al considerar únicamente datos proteómicos. La inclusión de 
información clínica mejoró las métricas hasta 0,785 y 0,2835, 
respectivamente, superando a modelos tradicionales y a 
algoritmos de machine learning como LightGBM (máquina ligera 
de potenciación por gradiente) (6) (Tabla 3).

Discusión

Los avances en IA aplicados al diagnóstico cardiovascular muestran 
un impacto clínico creciente, aunque con matices en su aplicabilidad 
y confiabilidad. En ecocardiografía, la segmentación automática 
de cavidades ha alcanzado métricas de precisión que superan 
de forma consistente a la práctica manual, con coeficientes Dice 
cercanos a 0,93 y capacidad de cálculo automático de la fracción de 
eyección en grandes cohortes. Los resultados mostrados sugieren 
utilidad en la práctica rutinaria, especialmente para reducir la 
variabilidad interobservador, aunque persisten limitaciones en 
pacientes con FA o imágenes de baja calidad (14,15).

La detección automatizada de disfunción ventricular 
mediante datos no invasivos ha demostrado áreas bajo la curva 
superiores a 0,90 en poblaciones de más de 100 000 pacientes, 
lo que representa un salto en escalabilidad diagnóstica. Su mayor 
fortaleza radica en la capacidad de cribado poblacional, aunque 
la especificidad en subgrupos clínicamente complejos puede 
comprometer la aplicabilidad en decisiones individuales (19,20).

En RM y TC los algoritmos de aprendizaje profundo y métodos 
kernel han mostrado precisiones superiores al 85% en detección 
de isquemia y cuantificación de fibrosis. Sin embargo, la caída 
de rendimiento en validaciones externas y la heterogeneidad en 
tamaños muestrales evidencian la necesidad de protocolos de 
validación multicéntrica antes de su adopción clínica. Su principal 
aporte radica en la objetividad y reproducibilidad, aunque la 
confiabilidad aún depende de la estandarización (23,26).

Los enfoques multimodales han sido los más consistentes 
en términos de impacto clínico. La fusión de modalidades 
de imagen y datos clínicos ha reportado áreas bajo la curva 
cercanas a 0,92, superando de forma significativa a los scores 
de riesgo convencionales y confirmando un valor añadido en 
la estratificación pronóstica. La capacidad de integrar distintas 
fuentes de información representa un avance hacia modelos de 
apoyo a la decisión clínica con aplicabilidad real en escenarios 
hospitalarios (11,29).

El análisis de señales ha mostrado un rendimiento 
sobresaliente en FA, con un AUROC cercano al 0,99 en registros 
Holter y explicabilidad alineada con criterios clínicos, lo que 
respalda su fiabilidad y abre posibilidades para la detección 
temprana en atención primaria. No obstante, la generalización 
a diferentes dispositivos y contextos clínicos sigue siendo un 
desafío (33,35). En cardiopatía isquémica, modelos basados en 

ECG y VCG alcanzaron precisiones superiores al 90% y validación 
frente a angiografía coronaria, lo que demuestra aplicabilidad en 
contextos de cribado, aunque la traducción a la práctica clínica 
requerirá validación prospectiva (37,38).

La fonocardiografía asistida por inteligencia artificial 
ha superado la precisión diagnóstica de médicos generales 
en valvulopatías, con sensibilidades mayores al 94%. Su 
confiabilidad se ve reforzada por validaciones prospectivas 
frente a ecocardiografía, lo que posiciona a estas herramientas 
como complementos útiles en entornos de atención primaria y 
mHealth (mobile health), con capacidad de cribado masivo (39,42).

En el ámbito de biomarcadores, los modelos de machine 
learning aplicados a datos de laboratorio alcanzaron precisiones 
cercanas al 98% en cohortes amplias, con consistencia en 
validaciones cruzadas, lo que respalda su valor en contextos 
preventivos. Sin embargo, el tamaño muestral reducido en 
algunos estudios limita la confiabilidad de ciertos hallazgos (46, 48). 
La integración de la proteómica con variables clínicas en cohortes 
poblacionales mejoró la predicción de riesgo cardiovascular 
y permitió identificar biomarcadores candidatos de forma 
interpretable, lo que refuerza su aplicabilidad en medicina 
personalizada y en estrategias de prevención primaria (6).

La aplicación de IA al diagnóstico cardiovascular representa 
un avance relevante hacia una medicina más precisa, accesible 
y eficiente, aunque persisten desafíos que condicionan 
su implementación clínica. Las implicancias médicas de 
esta tecnología incluyen la posibilidad de estandarizar la 
interpretación diagnóstica, optimizar la detección temprana de 
enfermedades y reducir la variabilidad interobservador, pero 
su impacto real dependerá de validaciones multicéntricas que 
aseguren la reproducibilidad en poblaciones heterogéneas y 
contextos asistenciales diversos.

Por otro lado, la falta de explicabilidad en algunos modelos 
continúa limitando su aceptación entre los profesionales de 
la salud, pues dificulta la interpretación clínica y la toma de 
decisiones compartida. Además, se evidencian vacíos de evidencia 
en torno al desempeño longitudinal, la interoperabilidad con los 
sistemas clínicos y la evaluación de desenlaces duros. Superar 
estas limitaciones requerirá estudios prospectivos, transparencia 
algorítmica y una integración ética y regulatoria que respalde su 
uso responsable en la práctica cardiovascular.

Debido al carácter narrativo del artículo, se presentan 
limitaciones metodológicas, entre ellas el posible sesgo de 
publicación y la heterogeneidad de los estudios incluidos. No se 
realizó metaanálisis ni evaluación formal del riesgo de sesgo, por 
lo que los hallazgos deben interpretarse como una síntesis crítica 
de la evidencia disponible. Estas restricciones limitan la inferencia 
cuantitativa, aunque permiten identificar tendencias y vacíos 
relevantes para futuras investigaciones clínicas.

En conclusión, las métricas de desempeño demuestran un 
potencial transformador en escalabilidad, precisión y eficiencia 
diagnóstica. Sin embargo, la aplicabilidad clínica plena depende 
de validaciones multicéntricas, interoperabilidad con flujos de 
trabajo reales y evidencia de impacto en desenlaces clínicos. La 
confiabilidad de estos modelos se fortalece con explicabilidad y 
consistencia en cohortes externas, condiciones necesarias para 
su incorporación en guías de práctica clínica.
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De acuerdo con los resultados, la IA aplicada al diagnóstico 
cardiovascular muestra un potencial clínico significativo, 
pero su adopción plena requiere validaciones multicéntricas 
rigurosas que confirmen la reproducibilidad de los resultados en 
poblaciones diversas y entornos asistenciales reales. Asimismo, 
la explicabilidad de los modelos constituye un requisito 
indispensable para fortalecer la confianza clínica, facilitar 
la interpretación de decisiones algorítmicas y garantizar su 
integración ética y segura en la práctica médica. El avance futuro 
del campo dependerá de la combinación equilibrada entre 
desempeño técnico, transparencia y evidencia clínica robusta.
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