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RESUMEN

Obijetivo. Evaluar el impacto y la aplicabilidad clinica de los modelos de inteligencia artificial (IA) en el
diagnéstico cardiovascular, analizando su capacidad para mejorar la precision, la eficiencia operativa y
la confiabilidad en comparaciéon con métodos convencionales. Materiales y métodos. Se realizd una
revision critica de la literatura reciente, incluyendo estudios retrospectivos, multicéntricos y validaciones
externas que aplicaron algoritmos de machine learning y deep learning a modalidades de imagen, sefiales
electrocardiograficas y fonocardiograficas, asi como biomarcadores clinicos y proteémicos. Resultados. Los
hallazgos muestran que en imagenes cardiacas, la segmentacién automatica y la deteccion de disfuncion
ventricular alcanzan métricas de precision superiores al 90%, con potencial de integracion clinica. En
senales cardiacas, el deep learning ha demostrado areas bajo la curva ROC cercanas a 0,99 en la prediccion
de fibrilacién auricular y cardiopatia isquémica, reforzadas por técnicas explicables. En biomarcadores, los
modelos de ensemble superaron el 95% de precision diagnostica y la integracion de protedmica con datos
clinicos incremento la capacidad predictiva. Sin embargo, se observé una disminucion en el desempefo
de validaciones externas, limitaciones en la generalizacién a poblaciones heterogéneas y reticencia por la
escasa explicabilidad de algunos algoritmos. Conclusion. La IA aplicada al diagndstico cardiovascular exhibe
un potencial transformador al mejorar la precisién diagnéstica, reducir la variabilidad y ampliar el acceso a
entornos con recursos limitados. No obstante, su consolidacion en la practica clinica requiere validaciones
multicéntricas, interoperabilidad con flujos clinicos reales y fortalecimiento de la explicabilidad, condiciones
esenciales para su inclusion en guias de practica clinica y medicina de precision.

Palabras clave: Inteligencia Artificial; Aprendizaje Automatico; Técnicas de Diagnoéstico Cardiovascular;
Medicina de Precisién (Fuente: DeCS-BIREME).

ABSTRACT

Artificial intelligence and multimodal diagnostic approaches
in cardiovascular disease

Objective. Evaluate the impact and clinical applicability of artificial intelligence (Al) 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.

Medicine (Source: MeSH-NLM).
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Introduccion

El diagndstico cardiovascular se encuentra en un periodo de
transicion marcado por la incorporacion de herramientas de
inteligencia artificial (IA) en distintos niveles de la préctica clinica.
La convergencia entre avances en modalidades de imagen, andlisis
de sefales cardiacas y biomarcadores ha abierto oportunidades
inéditas para mejorar la precision, la eficiencia y la escalabilidad
de los diagndsticos . Sin embargo, este proceso no ocurre en un
vacio: estd 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 @, evolucionando hacia el aprendizaje automatico y,
mas recientemente, hacia el deep learning aplicado aimagenes
y senales fisiologicas ©. En cardiologia, estos enfoques han
permitido logros notables en la detecciéon automética de
disfuncién ventricular ¥, en la prediccion de fibrilacion
auricular a partir de electrocardiogramas en ritmo sinusal ©
y en la integracion de biomarcadores protedmicos con datos
clinicos a gran escala .

No obstante, se observa una brecha persistente entre la
eficacia técnica de los modelos y su maduracion clinica. A pesar
de métricas sobresalientes en entornos controlados, estudios
multicéntricos han demostrado caidas sustanciales en el
rendimiento cuando los algoritmos se enfrentan a poblaciones
heterogéneasy a condiciones de calidad variable de lasimagenes
o sefales . Este problema, sefalado en la literatura de ciencias
de la computacion como un desafio de generalizacion ©, se
manifiesta de manera critica en cardiologia, donde la diversidad
de fenotipos y comorbilidades exige robustez y flexibilidad
metodoldgica.

La justificaciéon de profundizar en este campo radica en
que los actuales avances no han logrado consolidarse como
practicas rutinarias. La existencia de métricas sobresalientes en
estudios retrospectivos contrasta con la limitada disponibilidad
de validaciones longitudinales, externas y multicéntricas
que aseguren su utilidad clinica ©. Ademads, la ausencia de
explicabilidad suficiente refuerza la reticencia de los clinicos a
adoptar algoritmos de «caja negra, dificultando su incorporacién
en la toma de decisiones.

Las implicaciones practicas de este proceso son notables.
Una IA capaz de interpretar imégenes, electrocardiogramas y
biomarcadores de manera robusta podria no solo optimizar
diagndsticos en entornos especializados, sino también ampliar el
acceso en contextos con recursos limitados mediante dispositivos
portétiles y analisis automatizados . Del mismo modo, la
integracion de informacién multimodal permitiria abordar
la complejidad clinica desde una perspectiva mas holistica,
superando las limitaciones de los enfoques unimodales "

Lo antes planteado se conecta con desafios contemporaneos
mas amplios en medicina, como la necesidad de desarrollar
modelos éticos y transparentes, evitar sesgos algoritmicos y
garantizar que las innovaciones tecnoldgicas no profundicen

desigualdades estructurales 2. Ademas, se alinea con las
prioridades de la medicina de precisién, que busca integrar
datos moleculares, clinicos y poblacionales para individualizar el
cuidado . Asi, el debate sobre la madurez de la IA en cardiologia
trasciende lo puramente técnico para situarse en un plano de
relevancia social, ética y econémica.

En este marco, el objetivo de este trabajo es analizar
criticamente los avances recientes en el diagndstico
cardiovascular asistido por inteligencia artificial, considerando
modalidades de imagen, sefiales cardiacas y biomarcadores, con
el fin de establecer un marco de referencia que permita valorar
su grado de madurez, precision y aplicabilidad clinica en distintos
escenarios. La contribucién de este articulo radica en ofrecer
una sintesis que identifique tanto las oportunidades como las
limitaciones actuales, abriendo el camino hacia una integracién
mas solida, explicable y equitativa de la IA en la practica clinica
cardiovascular.

Materiales y métodos

El presente articulo adopta el formato de revisién narrativa critica
segun el marco SANRA (Scale for the Assessment of Narrative
Review Atrticles), dado que el objetivo principal es integrar y
analizar de manera interpretativa la evidencia reciente sobre IA
en diagndstico cardiovascular, considerando su aplicabilidad
clinica y su grado de madurez tecnoldgica. Este enfoque permite
contextualizar los hallazgos en un marco teérico y clinico amplio,
superando la mera agregacion de resultados cuantitativos y
proporcionando una comprensién conceptual del fenémeno.

El propdsito metodoldgico fue identificar, examinar y
discutir criticamente los avances recientes en el uso de IA para
el diagndstico cardiovascular mediante imagenes, sefales
y biomarcadores. La revision busca evaluar la robustez,
explicabilidad y aplicabilidad clinica de los modelos, destacando
tanto sus logros como sus limitaciones en la practica médica.

Se incluyeron estudios originales  (prospectivos,
retrospectivos, multicéntricos o clinicos) que cumplieran las
siguientes condiciones: a) Aplicar modelos de inteligencia artificial
al diagnéstico cardiovascular porimagen, sefial o biomarcadores;
b) Reportar métricas cuantitativas de desempeio (area bajo
la curva [AUC], sensibilidad, especificidad, F1-score u otras); ¢)
Contar con validacién interna o externa.

Se excluyeron revisiones narrativas, editoriales, resimenes
de congreso, estudios conceptuales sin datos empiricos y
articulos sin reporte de métricas diagnosticas o sin aplicacion
clinica validada.

La busqueda bibliografica se efectué 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 articulos
publicados entre 2018y 2025 en inglés o espaiiol, a fin de abarcar
la literatura contemporanea de mayor impacto.

La busqueda inicial en las bases de datos Scopus, PubMed
e IEEE Xplore identificé 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 diagndstico cardiovascular, que abarca
desde modelos de imagen médica hasta algoritmos predictivos
basados en senales y biomarcadores. La presencia de numerosos
registros redundantes y de publicaciones con baja pertinencia
tematica coincide con lo observado en otros campos emergentes
de la medicina computacional.

La eliminaciéon automatica de duplicados mediante el
software Zotero permitié excluir 24 registros, dejando 128
articulos Unicos para la fase inicial de cribado. Este proceso
redujo posibles sesgos por repeticion bibliogréfica y garantizd
la unicidad de cada referencia analizada. Durante el cribado de
titulos y resimenes, se excluyeron 26 registros que no cumplian
con los criterios de elegibilidad. Las razones principales fueron la
ausencia de aplicacion directa al diagndstico cardiovascular, la
orientacién puramente técnica sin validacion clinica o la falta de

Posteriormente, se intentd recuperar el texto completo de
102 estudios, de los cuales cinco no pudieron obtenerse por
restricciones de acceso o disponibilidad editorial. Los 97 articulos
restantes fueron sometidos a evaluacion de elegibilidad, aplicando
criterios previamente definidos relativos a calidad metodolégica,
pertinencia diagndstica y reporte de métricas de desempeiio. En
esta fase, 59 registros fueron excluidos, ya sea por carencia de datos
empiricos (n = 23), informacién incompleta (n = 28) o deficiente
calidad metodoldgica (n = 8). Finalmente, 38 estudios cumplieron
todos los criterios de inclusion (Figura 1).

Los resultados de busqueda se depuraron mediante un
proceso de revision. Se utilizd un formulario estandarizado
para la extraccién de datos que incluyé: tipo de modelo de IA,
modalidad diagnéstica, tamafio muestral, disefio del estudio,
métrica de desemperio y validacion. Los registros bibliograficos
fueron organizados y verificados mediante el software Zotero,
garantizando trazabilidad y control de duplicados.

La informacién se estructurd segun las tres dimensiones

coherencia con el objetivo del estudio. diagndsticas  principales: imagen cardiovascular, sefales
c Registros identificados . e
b (n=152) Registros eliminados antes de la
S IEEE (n = 66) M recistros do e
= Scopus (n = 49) egistros duplicados eliminados
3 PubMed (n = 37) (n=24)
Y Y
Registros revisados > Registros excluidos**
(n=128) (n=26)
\4 \ 4
Registros buscados para su recuperacion > Registros no recuperados
(n=102) Problemas de acceso (n = 5)
o A4
B
2 Registros excluidos:
O . s
Registros evaluados para elegibilidad > Carecian de datos empiticos
(n — 97) (n = 23)
Datos incompletos
(n=28)
Mala calidad metodolégica
(n=8).
\4
wv
S Estudios incluidos en la revision
E (n=38)
[
£
Figura 1. dentificacion de estudios a través de bases de datos y registros.
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cardiacas y biomarcadores. Se empled un andlisis critico
cualitativo, identificando patrones de desempeno, consistencia
metodoldgica y grado de madurez clinica. La sintesis busco
integrar la evidencia con un enfoque interpretativo, valorando
la explicabilidad, la interoperabilidad y la generalizacion de los
modelos, mas alla de sus métricas técnicas.

Resultados

Diagnéstico por imagen

Los avances en diagndstico por imagen cardiovascular han
transformado de manera progresiva la precision y la eficiencia
en la evaluacién clinica, particularmente en ecocardiografia,
resonancia magnética, tomografia computarizada y enfoques
multimodales. En ecocardiografia, los progresos en la
segmentacion automatica de cavidadesy valvulas han permitido
superar las métricas clasicas de desempefio, mostrando una
robustez notable frente a la variabilidad anatémica y la calidad
de las imagenes. Un modelo basado en U-Net con médulos
ASPP alcanzé un Fl-score de 0,91 y un coeficiente Dice de
0,9284, lo que sugiere que estas herramientas estan listas para
una eventual integracion clinica ™. En un analisis de 15 000
estudios, la segmentacion automética del ventriculo izquierdo
permitio calcular la fraccion de eyeccion (FEy) con alta precision
y con una tasa de acierto del 93% en la identificacion de vistas,
aunque con limitaciones en la fibrilacién auricular y en la baja
calidad de imagen 9,

De forma complementaria, un modelo adversarial alcanzé
coeficientes Dice superiores al 86% en multiples cavidades, con
una correlacién de voliumenes de 0,94 respecto a la segmentacion
manual 9, Otros enfoques, como las redes con atencion trilateral,
han demostrado capacidad para segmentar y cuantificar en
tiempo real, superando a expertos en cuatro bases de datos
independientes 7. Asimismo, la implementacién de sistemas de
control de calidad aumenté la proporcion de frames utilizables
hasta el 96%, reforzando la aplicabilidad en la practica clinica 8.

La deteccion automatica de disfuncién ventricular también
ha alcanzado logros notables. Un estudio multicéntrico con mas
de 147 000 pacientes demostré un AUC (area bajo la curva) de 0,94
para FEy reducida y de 0,84 para disfuncién del ventriculo derecho,
con bajo error absoluto frente a la referencia ™. Otro andlisis de
mas de 200 000 individuos mostré que el electrocardiograma (ECG)
puede predecir presion de llenado y grados de disfuncion diastdlica
izquierda con AUC superiores a 0,91, equiparables al rendimiento de
la ecocardiografia ®. En un escenario mas accesible, la combinacion
de fonocardiograma y ECG a través de parches portatiles alcanzé un
AUROC (drea bajo la curva caracteristica del receptor) de hasta 0,91,
con sensibilidades superiores al 90%, lo que refuerza su utilidad en
entornos con recursos limitados ?". La integracion multimodal de
auscultaciény ECG demostré un beneficio adicional, con AUCde 0,75
en cohortes internas y externas, confirmando que la combinacion de
sensores puede optimizar la deteccién de disfuncion ventricular @2.

La resonancia magnética (RM) y la tomografia
computarizada han ofrecido nuevas perspectivas en la deteccién
y cuantificacion de enfermedad cardiovascular. En el contexto de

cardiopatia isquémica, el uso de redes profundas optimizadas
con Levenberg-Marquardt permitié alcanzar una precisién del
86,39% y un AUC de 0,93 en la deteccidn de isquemia miocérdica,
con adecuada correlacion en voltimenes ventriculares ®. De
manera complementaria, la angiotomografia coronaria asistida
por inteligencia artificial mostrd una sensibilidad del 75% y una
especificidad del 70% frente a la angiografia invasiva, con un valor
predictivo negativo particularmente alto en mujeres, superando el
rendimiento de SPECT (tomografia computarizada por emision de
foton unico) . En cuanto a la cuantificacion de fibrosis y viabilidad,
un algoritmo en tomografia nativa logré una correlacion significativa
con realce tardio de RM (r = 0,77-0,81), con reproducibilidad
casi perfecta, aunque validado en una cohorte reducida @,
Paralelamente, el analisis de cine-RM alcanzé precisiones del 89%
en validacién, pero con una caida al 70% en pruebas externas,
reflejando la necesidad de optimizacion 9. Otros métodos, como
las maquinas de soporte vectorial aplicadas a RM poscontraste,
alcanzaron precisiones del 71% vy sensibilidades del 72%, en
algunos casos superando a redes profundas . El analisis de
textura en ecocardiografia aporté 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 @9,

La integracion de modalidades de imagen y otras fuentes
de informacion ha emergido como un enfoque particularmente
prometedor. La fusiéon de la angiotomografia coronaria (TC) y
RM mediante un modelo XGBoost alcanzé un AUC de 0,86, con
validaciones externas que reportaron hasta 0,92, superando a
los scores clinicos tradicionales de riesgo cardiovascular . El
empleo de redes DenseResNet aplicadas a la combinaciéon de
RM, TC y ecocardiografia reporté una precision del 98,4%, con
sensibilidades y especificidades también superiores al 97%,
mostrando clara ventaja frente a modelos unimodales ©?. En
un enfoque mas modesto, la fusion tardia de ECG y registros
clinicos permitié alcanzar una precision del 72,2%, aunque
con limitaciones relacionadas con el tamafo de la muestra ©%.
Finalmente, la integracién de ecocardiograma, ECG y pardmetros
bioquimicos alcanzé una precisiéon del 89,87%, con un recall
del 91,20% y un F1-score del 89,13%, resultados validados en
cohortes clinicas que respaldan la aplicabilidad real de este tipo
de algoritmos multimodales ¢"(Tabla 1).

Diagnéstico por senales
Los avances en el andlisis de sefales cardiacas han abierto un
panorama cada vez mas amplio para el diagnéstico no invasivo
de diversas condiciones cardiovasculares. En el campo del ECG,
los modelos de IA han demostrado una capacidad notable para
la deteccion temprana de fibrilacién auricular (FA). Un estudio
retrospectivo que incluyé mas de 135 000 registros mostrd que
tanto los algoritmos clasicos como las redes profundas alcanzaron
sensibilidades del 90%, aunque la especificidad fue superior con
deep learning, situdndose en 69% frente al 62% de los modelos
convencionales, siempre en comparacién con el diagnéstico de
un cardiélogo como referencia 2.

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

4
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Tabla 1. Modelos de |A aplicados al diagnéstico por imagen cardiovascular
Grupo de estudios Modelos predominantes Modalidad / tipo de Aprendizaje Estr?teglla' de
datos validacion

Segmentacion y cuantificacion CNN (U-Net, variantes

Imégenes 2D de

Validacién cruzada y

Supervisado y externa en multiples

ecocardiografica (-8 con atencion y GAN) ecocardiografia semisupervisado bases
Deteccion de disfuncion CNN profundas y modelos Imagenes 2D v sefiales Validaciones
ventricular y prediccion multimodales (ECG + g 1D y Supervisado multicéntricas y
funcional (122 fonocardiograma) externas
Diagnéstico estructural por CNN, SVMy algoritmos . . Validacion interna y
RMy TC &2 ensemble Imagenes 2D y 3D Supervisado externa
Combinacién de RM, o
Integracion multimodal (-39 DenseResNet, XGBoost y TC, ecocardiografia, Supervisado Validaciones externas

ensemble

ECG y biomarcadores

y clinicas

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

learning entrenado para predecir FA paroxistica en sujetos con
ritmo sinusal normal alcanzé un AUROC de 0,905 + 0,007 en la
prediccion a un mes, incorporando, ademas, técnicas explicables
que permitieron interpretar la contribucién de los distintos
segmentos del trazado 3.

Otros enfoques se han centrado en integrar parametros
clasicos del ECG, como la morfologia de la onda Py la variabilidad
de la frecuencia cardiaca. Con esta aproximacion, un modelo
de ensemble learning logré una precision del 92%, sensibilidad
del 88% y especificidad del 96%, con un AUROC de 0911 en
bases publicas, demostrando que el stacking puede superar
a otros métodos combinatorios %, En una linea diferente,
el entrenamiento de redes neuronales convolucionales con
decenas de miles de segmentos de Holter alcanzé sensibilidades

del 97,1% y especificidades del 94,5%, con un AUROC cercano a
0,99. El uso de Grad-CAM permiti6 validar la coherencia clinica de
las regiones sefaladas por el modelo, lo que refuerza la robustez
de este enfoque en la practica real ®9.

La aplicacion del ECG ala deteccion de cardiopatia isquémica
ha mostrado resultados consistentes en distintos escenarios. En
una de las bases mas utilizadas para este propésito, un modelo
SVM (support vector machine) alcanzé una precision del 97,98%
en la clasificacién de fragmentos isquémicos, lo que demuestra
su utilidad para el analisis a gran escala, si bien aun requiere
validacion en cohortes clinicas 9. En un estudio que combind
ECG y VCG (vectocardiograma), la precision alcanzé el 90,3%, con
sensibilidades y especificidades equivalentes, y un AUC de 0,814
en cohortes externas, confirmando una adecuada capacidad de

Tabla 2. Modelos de |A aplicados al diagnéstico por sefales cardiacas

Grupo de estudios prezn:n"’lier:::tes Modahj:?o/supo de Aprendizaje Estrategia de validacion
CNN, redes Supervisado Validaciones internas
Deteccién y prediccién de recurrentes (RNN/ ECGYy registros a?cialmente)-/ externas. alaunas
fibrilacion auricular 6239 LSTM) y ensemble Holter (sefales 1D) P R y . g
learning explicable multicéntricas

Diagnéstico de cardiopatia
isquémica 638

SVM, CNN y modelos
hibridos ECG-VCG

CNN, Vision
Identificacion de valvulopatias Transformer
mediante fonocardiograma ©#*-*? y modelos
autosupervisados
CNN con

transferencia,
modelos multitarea
y SHAP

Andlisis avanzado de soplos y
clasificacion jerarquica #-4)

ECGy
vectorcardiografia

Fonocardiogramas
digitales

Mel-espectrogramas
y fonocardiogramas

Validaciones cruzadas y
multicéntricas frente a
angiografia coronaria

Supervisado

Supervisado y
autosupervisado

Validacién prospectiva y
en practica real

Validaciones internas
y externas con
ecocardiografia como
referencia

Supervisado con
interpretabilidad

CNN: redes neuronales convolucionales. RNN: red neuronal recurrente. LSTM: memoria a corto plazo y largo. SVM: maquina de soporte vectorial. ECG: electrocardiograma.

VCG: vectocardiograma.
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generalizacién 7. La validacion multicéntrica en 595 pacientes
reforz6 la aplicabilidad de la vectocardiografia asistida por
machine learning, alcanzando sensibilidades superiores al 97%
en hombres y al 90% en mujeres, con una validacién cruzada
consistente frente a la angiografia coronaria 9.

El andlisis de fonocardiogramas ha mostrado progresos
igualmente relevantes en la identificacién de valvulopatias.
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 desempefio 6ptimo en estenosis mitral,
donde se alcanzé el 100% en todos los pardmetros, validado de
manera prospectiva frente a ecocardiografia ®°. La introduccion de
sefalesobtenidas condispositivos mévilesytécnicas deaprendizaje
autosupervisado elevo la precision por encima del 99,4%, incluso
en condiciones con ruido, lo que abre la puerta al cribado masivo en
entornos de salud mavil “2. Al comparar arquitecturas, los modelos
basados en Vision Transformer lograron una precision del 99,90% y
un F1-score del 99,95%, superando a enfoques mas tradicionales
y mostrando la ventaja de los mecanismos de atencién “V. En un
escenario de practica real, un estetoscopio digital con IA logré una
sensibilidad del 94,1%, notablemente superior al 41,2% alcanzado
por médicos de atencién primaria, aunque con una menor
especificidad, lo que refuerza su papel en la deteccién temprana y
en la derivacion selectiva “2.

El andlisis de soplos cardiacos con correlacién directa a
ecocardiografia ha demostrado utilidad tanto en poblacién
pedidtrica como en adultos. En una cohorte prospectiva de 116
nifos, los modelos clasicos alcanzaron precisiones superiores
al 90% para diferenciar soplos organicos relacionados con
cardiopatias congénitas, con validacion directa frente a
ecocardiografia “¥. En un plano mas avanzado, el uso de
modelos jerdrquicos multitarea, entrenados con bases publicas,
permitié 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 util para
optimizar derivaciones “¥, Finalmente, laimplementacion de mel-
espectrogramas procesados mediante redes de transferencia

alcanzé clasificaciones rapidas 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 ecocardiografia “ (Tabla 2).

Diagnéstico por biomarcadores

El estudio de biomarcadores en el diagnéstico cardiovascular ha
evolucionado hacia la integracién de métodos de aprendizaje
automatico capaces de manejar grandes voliumenes de datos
clinicos y de laboratorio. En un analisis comparativo que incluyd
ocho algoritmos clasicos y de ensemble, el preprocesamiento
exhaustivo con normalizacién, balanceo y seleccion de variables
permitié alcanzar precisiones superiores al 98%, lo que confirma
el valor de combinar multiples técnicas en cohortes amplias y
heterogéneas “9.

En una cohorte més reducida de 224 pacientes, la evaluacion
de seis algoritmos distintos mostr6 la viabilidad del aprendizaje
automdtico para diagnoéstico preventivo utilizando datos
de laboratorio. A pesar de no presentar métricas numéricas
detalladas, los hallazgos sugieren que esta aproximacion puede
ser util, aunque la falta de validaciones extensas limita su
estandarizacion en la practica clinica “”.

El potencial de los modelos ensemble también se observd
en un andlisis de 100 pacientes, donde se aplicaron cinco
algoritmos a variables clinicas basicas como edad, presién arterial
y colesterol. Gradient Boosting alcanzé una precision maxima
de 92,5%, superando a Random Forest y otros enfoques. Sin
embargo, el reducido tamafo muestral limita la generalizacién
de los resultados y subraya la necesidad de estudios con mayor
poder estadistico 9.

Otro estudio exploré la reduccion de dimensionalidad
aplicada a 303 registros con 13 variables clinicas, optimizando
la clasificacién mediante distintos modelos. EI KNN (k-vecinos
mas cercanos) mostrd un desempefo superior, con precisiones
de 83,8% en entrenamiento y 80% en prueba, respaldado
por validaciéon cruzada 10-fold. Estos resultados lo posicionan
como una herramienta de utilidad en entornos clinicos con
datos estructurados, aunque con un margen de mejora frente a

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

Grupo de estudios Modelos predominantes

Modelos clasicos y de ensemble
en datos clinicos y de laboratorio
“647) modelos combinados

Algoritmos en cohortes pequenas

y datos estructurados “&4%) Forest, y KNN

Integracién protedmica y clinica a

gran escala © y LightGBM

Arboles de decision, Random
Forest, Gradient Boosting y

Gradient Boosting, Random

Explainable Boosting Machine

Modalidad / Aprendizaie Estrategia de
tipo de datos p J validacion
Vaf|a.bles . Validacién cruzada
clinicas Supervisado )
interna
estructuradas

Datos clinicos
basicos (edad,
PA, colesterol)

Validacién cruzada

Supervisado 10-fold

Datos . Validacién en
protedmicos + supervisado con biobanco poblacional
clinicos interpretabilidad (UK Biobank)

KNN: k-vecinos mds cercanos. Light GBM: méaquina ligera de potenciacién por gradiente. PA: presion arterial. UK: United Kingdom
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algoritmos mas complejos “9.

La integracion de biomarcadores protedmicos y datos
clinicos ha ampliado las perspectivas de prediccion del riesgo
cardiovascular. En un andlisis del UK Biobank que incorpord
perfiles sanguineos y variables clinicas, el uso del Explainable
Boosting Machine permitié generar un modelo con AUROC de
0,767 y AUPRC (drea bajo la curva precision-recall) de 0,2405
al considerar Unicamente datos proteémicos. La inclusion de
informacion clinica mejord las métricas hasta 0,785 y 0,2835,
respectivamente, superando a modelos tradicionales y a
algoritmos de machine learning como LightGBM (méquina ligera
de potenciacion por gradiente) © (Tabla 3).

Discusion

Los avances en |A aplicados al diagnéstico cardiovascular muestran
unimpactoclinico creciente,aunque con matices en suaplicabilidad
y confiabilidad. En ecocardiografia, la segmentacion automética
de cavidades ha alcanzado métricas de precisiéon que superan
de forma consistente a la practica manual, con coeficientes Dice
cercanos a 0,93 y capacidad de cdlculo automatico de la fraccién de
eyeccién en grandes cohortes. Los resultados mostrados sugieren
utilidad en la practica rutinaria, especialmente para reducir la
variabilidad interobservador, aunque persisten limitaciones en
pacientes con FA o imagenes de baja calidad 4%,

La deteccion automatizada de disfuncién ventricular
mediante datos no invasivos ha demostrado areas bajo la curva
superiores a 0,90 en poblaciones de mas de 100 000 pacientes,
lo que representa un salto en escalabilidad diagndstica. Su mayor
fortaleza radica en la capacidad de cribado poblacional, aunque
la especificidad en subgrupos clinicamente complejos puede
comprometer la aplicabilidad en decisiones individuales 929,

EnRMyTClosalgoritmos de aprendizaje profundoy métodos
kernel han mostrado precisiones superiores al 85% en deteccion
de isquemia y cuantificacién de fibrosis. Sin embargo, la caida
de rendimiento en validaciones externas y la heterogeneidad en
tamanos muestrales evidencian la necesidad de protocolos de
validacién multicéntrica antes de su adopcion clinica. Su principal
aporte radica en la objetividad y reproducibilidad, aunque la
confiabilidad atin depende de la estandarizacion @329,

Los enfoques multimodales han sido los més consistentes
en términos de impacto clinico. La fusién de modalidades
de imagen y datos clinicos ha reportado areas bajo la curva
cercanas a 0,92, superando de forma significativa a los scores
de riesgo convencionales y confirmando un valor afadido en
la estratificacion prondstica. La capacidad de integrar distintas
fuentes de informacion representa un avance hacia modelos de
apoyo a la decisién clinica con aplicabilidad real en escenarios
hospitalarios 9.

El andlisis de sefales ha mostrado un rendimiento
sobresaliente en FA, con un AUROC cercano al 0,99 en registros
Holter y explicabilidad alineada con criterios clinicos, lo que
respalda su fiabilidad y abre posibilidades para la deteccion
temprana en atencién primaria. No obstante, la generalizacion
a diferentes dispositivos y contextos clinicos sigue siendo un
desafio 3%, En cardiopatia isquémica, modelos basados en

ECG y VCG alcanzaron precisiones superiores al 90% y validacién
frente a angiografia coronaria, lo que demuestra aplicabilidad en
contextos de cribado, aunque la traduccion a la préctica clinica
requerira validacién prospectiva ¢739),

La fonocardiografia asistida por inteligencia artificial
ha superado la precision diagndstica de médicos generales
en valvulopatias, con sensibilidades mayores al 94%. Su
confiabilidad se ve reforzada por validaciones prospectivas
frente a ecocardiografia, lo que posiciona a estas herramientas
como complementos Utiles en entornos de atencién primaria y
mHealth (mobile health), con capacidad de cribado masivo ©°42,

En el dmbito 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 tamafo muestral reducido en
algunos estudios limita la confiabilidad de ciertos hallazgos “¢ 4.
La integracién de la protedmica con variables clinicas en cohortes
poblacionales mejoré la prediccion de riesgo cardiovascular
y permitié identificar biomarcadores candidatos de forma
interpretable, lo que refuerza su aplicabilidad en medicina
personalizada y en estrategias de prevencion primaria ©.

La aplicacion de IA al diagndstico cardiovascular representa
un avance relevante hacia una medicina mas precisa, accesible
y eficiente, aunque persisten desafios que condicionan
su implementacion clinica. Las implicancias médicas de
esta tecnologia incluyen la posibilidad de estandarizar la
interpretacion diagndstica, optimizar la deteccion temprana de
enfermedades y reducir la variabilidad interobservador, pero
su impacto real dependera de validaciones multicéntricas que
aseguren la reproducibilidad en poblaciones heterogéneas y
contextos asistenciales diversos.

Por otro lado, la falta de explicabilidad en algunos modelos
continda limitando su aceptacién entre los profesionales de
la salud, pues dificulta la interpretaciéon clinica y la toma de
decisiones compartida. Ademas, se evidencian vacios de evidencia
en torno al desempefio longitudinal, la interoperabilidad con los
sistemas clinicos y la evaluacién de desenlaces duros. Superar
estas limitaciones requerira estudios prospectivos, transparencia
algoritmica y una integracion ética y regulatoria que respalde su
uso responsable en la practica cardiovascular.

Debido al caracter narrativo del articulo, se presentan
limitaciones metodoldgicas, entre ellas el posible sesgo de
publicacién y la heterogeneidad de los estudios incluidos. No se
realizbé metaanalisis ni evaluacion formal del riesgo de sesgo, por
lo que los hallazgos deben interpretarse como una sintesis critica
de la evidencia disponible. Estas restricciones limitan la inferencia
cuantitativa, aunque permiten identificar tendencias y vacios
relevantes para futuras investigaciones clinicas.

En conclusién, las métricas de desempeio demuestran un
potencial transformador en escalabilidad, precisiéon y eficiencia
diagndstica. Sin embargo, la aplicabilidad clinica plena depende
de validaciones multicéntricas, interoperabilidad con flujos de
trabajo reales y evidencia de impacto en desenlaces clinicos. La
confiabilidad de estos modelos se fortalece con explicabilidad y
consistencia en cohortes externas, condiciones necesarias para
su incorporacién en guias de practica clinica.
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De acuerdo con los resultados, la IA aplicada al diagnéstico
cardiovascular muestra un potencial clinico significativo,
pero su adopcién 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 clinica, facilitar
la interpretaciéon de decisiones algoritmicas y garantizar su
integracion ética y segura en la practica médica. El avance futuro
del campo dependerd de la combinacién equilibrada entre
desemperio técnico, transparencia y evidencia clinica robusta.
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que se hubiera mantenido la informacion proporcionada por el autor. La
herramienta no ha sido usada para la creacién auténoma de contenido
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