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R E S U M E N

Introducción: las enfermedades cardiovasculares mantienen una elevada carga asistencial y requie-
ren estrategias diagnósticas capaces de integrar imágenes, señales biomédicas y datos clínicos. En este 
contexto, la inteligencia artificial ha mostrado utilidad potencial para apoyar la segmentación cardíaca, 
la caracterización tisular, la detección de arritmias, isquemia y valvulopatías, aunque su desempeño debe 
interpretarse según las condiciones de validación. 

Objetivo: analizar críticamente el desempeño diagnóstico reportado de sistemas de inteligencia arti-
ficial en el análisis de imágenes cardiovasculares y señales biomédicas, considerando las condiciones de 
validación y las limitaciones metodológicas que restringen su transferencia al entorno asistencial. 

Material y métodos: se realizó una revisión narrativa con orientación sistemática siguiendo PRISMA 
2020. La búsqueda se efectuó en Scopus, Web of Science y PubMed, incluyendo artículos empíricos publi-
cados entre 2021 y 2024. De 872 registros identificados, 17 estudios cumplieron los criterios de inclusión.

Resultados: los estudios basados en imágenes reportaron desempeños elevados en segmentación 
ecocardiográfica, con coeficientes Dice superiores a 0,90 en algunas tareas, aunque con limitaciones ante 
baja calidad de imagen, muestras reducidas o validación externa insuficiente. Los estudios basados en 
señales mostraron AUROC superiores a 0,90 en varias aplicaciones, pero con especificidades variables y 
caídas de rendimiento en cohortes externas. 

Conclusión: la evidencia sugiere un potencial diagnóstico relevante, condicionado por heteroge-
neidad muestral, sobreajuste, sesgo de selección, métricas incompletas y debilidades regulatorias. Su 
transferencia clínica requiere validación prospectiva, externa y vigilancia continua.

Multimodal AI in Cardiolog y: a critical review of diagnostic performance and clinical 
applicability 

A B S T R A C T

Introduction: cardiovascular diseases continue to impose a substantial clinical burden and call for 
diagnostic strategies capable of integrating imaging, biomedical signals, and clinical data. In this context, 
artificial intelligence has shown promise in supporting cardiac segmentation, tissue characterization, and 
the detection of arrhythmia, ischemia, and valvular disease; however, its performance must be interpre-
ted considering validation conditions. 

Objective: to critically assess the reported diagnostic performance of artificial intelligence systems 
applied to cardiovascular imaging and biomedical signal analysis, with particular attention to validation 
settings and methodological constraints that may hinder clinical translation. 

Methods: a narrative review with a systematic orientation was conducted in accordance with PRISMA 
2020 guidelines. Searches were performed in Scopus, Web of Science, and PubMed, including empirical 
studies published between 2021 and 2024. Of 872 records identified, 17 studies met the inclusion criteria. 

Results: imaging-based studies reported high performance in echocardiographic segmentation, with 
Dice coefficients exceeding 0.90 in selected tasks, although limitations emerged in the presence of low 
image quality, small sample sizes, or limited external validation. Signal-based studies achieved AUROC 
values above 0.90 in several applications, yet showed variable specificity and notable performance drops 
in external cohorts. 

Conclusion: the available evidence points to meaningful diagnostic potential, shaped by sample heteroge-
neity, overfitting, selection bias, reliance on limited metrics, and regulatory shortcomings. Clinical translation 
is likely to depend on robust prospective validation, independent external testing, and ongoing monitoring.
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INTRODUCCIÓN
Las enfermedades cardiovasculares continúan representando 

una de las principales causas de morbimortalidad global, con 
impacto particular en pacientes expuestos a barreras de acce-
so diagnóstico, seguimiento irregular o disponibilidad limitada 
de tecnologías especializadas1,2. En este escenario, la población 
clínicamente relevante incluye sujetos con sospecha o diagnósti-
co de enfermedad cardiovascular evaluados mediante imágenes 
cardíacas, electrocardiografía, fonocardiografía u otras señales 
biomédicas. La carga asistencial creciente y la necesidad de de-
cisiones oportunas han favorecido el interés por herramientas 
capaces de apoyar la interpretación diagnóstica en entornos con 
distintos niveles de complejidad3.

La inteligencia artificial aplicada a la cardiología puede defi-
nirse como el conjunto de sistemas computacionales orientados 
a identificar patrones diagnósticos en datos clínicos, imágenes 
cardiovasculares y señales biomédicas. Dentro de este campo, 
el aprendizaje automático y el aprendizaje profundo permiten 
modelar relaciones no lineales, procesar información no es-
tructurada e integrar fuentes heterogéneas mediante enfoques 
multimodales4,5. Dicha capacidad ha ampliado el análisis auto-
matizado de fenómenos cardiovasculares, aunque también ha 
introducido desafíos relacionados con interpretabilidad, valida-
ción y trazabilidad de las decisiones algorítmicas.

En la práctica cardiológica, estos sistemas se han aplicado 
al análisis de ecocardiografía, resonancia magnética cardíaca, 
tomografía computarizada, electrocardiografía y fonocardiogra-
fía, con objetivos como segmentar cavidades, estimar función 
ventricular, detectar fibrosis, identificar arritmias o apoyar el 
cribado de valvulopatías. Algunos estudios han comunicado ni-
veles elevados de discriminación, sensibilidad o concordancia 
técnica en tareas específicas, especialmente bajo condiciones 
controladas de evaluación6. Sin embargo, la utilidad clínica de 
estos resultados depende de su estabilidad frente a variaciones 
en población, calidad de adquisición, dispositivos, estándares 
de referencia y contexto asistencial7.

A pesar del crecimiento de la evidencia, persisten áreas no 
resueltas que dificultan una traslación directa al entorno asis-
tencial. La heterogeneidad muestral, el predominio de diseños 
retrospectivos, la validación externa limitada, el riesgo de so-
breajuste y el uso aislado de métricas técnicas pueden generar 
una apreciación incompleta del desempeño real8,9. Además, la 
literatura tiende a favorecer la publicación de resultados posi-
tivos, lo que puede reforzar interpretaciones optimistas sobre 
sistemas cuya aplicabilidad aún requiere comprobación en esce-
narios clínicos diversos10.

Por ello, el presente artículo de revisión tiene como objeti-
vo analizar críticamente el desempeño diagnóstico reportado 
de sistemas de inteligencia artificial en el análisis de imágenes 
cardiovasculares y señales biomédicas, considerando las condi-
ciones de validación y las limitaciones metodológicas que res-
tringen su transferencia al entorno asistencial. De ese modo, 
se busca situar la evidencia disponible en un marco clínico que 
permita valorar con mayor precisión el alcance real de estas 
herramientas.

MATERIAL Y MÉTODOS
La presente revisión narrativa se desarrolló siguiendo las 

directrices de la declaración PRISMA 2020, con el objetivo de 
asegurar un proceso transparente, reproducible y con control 
de sesgos metodológicos. La estrategia de búsqueda se diseñó 
para identificar evidencia sobre el uso de inteligencia artificial 
en el diagnóstico cardiovascular a partir de imágenes médicas y 
señales biomédicas. Las búsquedas se realizaron en las bases de 
datos Scopus, Web of Science y PubMed, seleccionadas por su 
cobertura en ciencias biomédicas y tecnológicas.

La ecuación booleana fue la siguiente: TITLE-ABS-KEY ( ("ar-
tificial intelligence" OR "machine learning" OR "deep learning") 
AND (cardiolog* OR "cardiovascular disease" OR cardiac) AND 
(echocardiograph* OR "cardiac MRI" OR "cardiac magnetic re-
sonance" OR "computed tomography" OR electrocardiogra* 
OR ECG OR phonocardiogra*) AND (diagnos* OR detect* OR 
segment* OR "risk prediction") AND ("external validation" OR 
"clinical validation" OR generaliz* OR "real world" OR "prospec-
tive study") ) AND (LIMIT-TO (OA, "all")) AND PUBYEAR > 2020 
AND PUBYEAR < 2025. 

Se establecieron criterios de inclusión para la selección de 
estudios. Se incluyeron estudios empíricos originales que abor-
daran el uso de inteligencia artificial en diagnóstico cardiovas-
cular mediante imágenes o señales biomédicas, publicados en 
los últimos cinco años, en formato de artículo científico y con 
acceso completo al texto. Se requirió que los estudios presen-
taran una descripción de la población evaluada, los métodos de 
adquisición de datos y los instrumentos utilizados, así como va-
lidación interna o externa del modelo. Se consideraron estudios 
que incluyeran validación clínica o análisis de generalización.

Los criterios de exclusión incluyeron estudios no empíricos, 
tales como revisiones narrativas, editoriales, cartas al editor o 
resúmenes de congresos, así como aquellos que no se centraran 
en el diagnóstico cardiovascular o que abordaran aplicaciones 
no clínicas de la inteligencia artificial. También se excluyeron 
publicaciones fuera del rango temporal definido, estudios con 
datos incompletos o sin acceso al texto completo y aquellos con 
limitaciones metodológicas, como ausencia de grupo de compa-
ración, falta de validación o diseño experimental débil. Asimis-
mo, se descartaron estudios en los que no fue posible identificar 
la población evaluada o que no proporcionaban información 
sobre los instrumentos de recolección de datos.

El proceso de selección inició con 872 artículos, de los cuales 
se eliminaron 192 duplicados, quedando 680 registros únicos. 
En la revisión de títulos y resúmenes se excluyeron 548 por no 
ser pertinentes, permaneciendo 132. Luego, se eliminaron 54 
documentos por tipo de publicación y 13 por diseño no ele-
gible, reduciendo la muestra a 65 estudios para recuperación.

Durante la recuperación, 7 artículos no estuvieron disponi-
bles, quedando 58 para evaluación en texto completo. En esta 
fase se excluyeron 18 por no cumplir criterios de inclusión, 12 
por resultados no relevantes y 11 por limitaciones metodológi-
cas, lo que condujo a la inclusión final de 17 estudios.
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Limitaciones metodológicas para la transferencia 
asistencial
Si bien las métricas presentan limitaciones intrínsecas en su 

capacidad de representar la fidelidad anatómica, la fragilidad del 
diagnóstico por inteligencia artificial se profundiza al conside-
rar las deficiencias en el diseño de los estudios de validación. 
La heterogeneidad en el tamaño muestral constituye el primer 
obstáculo para la interpretación de la evidencia disponible. En 
la literatura cardiovascular conviven investigaciones basadas en 
millones de registros con estudios piloto de menos de 100 su-
jetos¹¹. Esta disparidad impide realizar comparaciones directas, 
dado que la estabilidad de los resultados y la amplitud de los 
intervalos de confianza dependen estrechamente del volumen de 
datos analizado, lo que impide establecer comparaciones direc-
tas de eficacia entre modelos entrenados bajo escalas muestrales 
tan dispares¹².

El sobreajuste o overfitting representa el riesgo metodológi-
co más crítico en modelos complejos entrenados con muestras 
pequeñas. Este fenómeno ocurre cuando el algoritmo memoriza 
las particularidades accidentales o el ruido del conjunto de en-
trenamiento en lugar de identificar patrones clínicos aplicables 
a otros pacientes¹³. En el aprendizaje profundo, la gran canti-
dad de parámetros ajustables permite que el modelo genere un 
rendimiento interno sobresaliente que se desvanece al enfrentar 
datos nuevos14. Aunque existen técnicas de regularización para 
mitigar este efecto, su presencia en muestras reducidas cuestiona 
la fiabilidad de las predicciones en la práctica diaria15.

La disponibilidad de cohortes masivas tampoco garantiza la 
validez de los resultados si estas carecen de representatividad 
poblacional. Un modelo puede mostrar una precisión estadística 
elevada en millones de casos procedentes de un único sistema 
sanitario, pero dichos resultados reflejan únicamente los proto-
colos y perfiles demográficos de ese entorno específico16. La pre-
cisión numérica no debe confundirse con la capacidad de reflejar 
la diversidad clínica, especialmente en patologías cuya presen-
tación varía significativamente según el sexo, la edad y las co-
morbilidades, sugiriendo que la precisión numérica in sillico no 
siempre es un indicador fiable de utilidad diagnóstica universal¹¹.

La transferencia clínica de estas herramientas se ve limitada 
por el predominio de diseños retrospectivos unicéntricos. Estos 
estudios utilizan datos históricos de una sola institución, lo que 
facilita el desarrollo pero restringe la generalización de los ha-
llazgos17. Cada centro hospitalario posee una huella institucional 
única conformada por sus equipos médicos, protocolos de ad-
quisición y prácticas de registro18. Al desplazar un algoritmo a un 
hospital con diferentes plataformas tecnológicas o poblaciones 
distintas, el rendimiento suele disminuir entre un 5% y un 20%19.

Esta brecha de validez externa se acentúa debido a la variabi-
lidad técnica de los dispositivos médicos. En la imagen cardiaca, 
el fabricante del equipo y el software de reconstrucción introdu-
cen variaciones visuales que pueden confundir al algoritmo20. Un 
modelo optimizado para un entorno con imágenes de alta calidad 
puede fallar al enfrentarse a la realidad asistencial, donde son fre-
cuentes las señales incompletas o los registros con ruido técnico21. 
La utilidad real de la herramienta depende de su capacidad para 
sostener un desempeño aceptable bajo estas condiciones variables.

El sesgo de selección en las fases de desarrollo refuerza la 
distancia entre la investigación y la clínica. Las cohortes de en-
trenamiento suelen excluir a pacientes con presentaciones atípi-
cas o datos incompletos, centrándose en casos con diagnósticos 
confirmados y seguimiento óptimo22. Este filtrado produce mo-
delos diseñados para una versión idealizada de la medicina que 
no coincide con el paciente complejo de la práctica cotidiana23. 
Asimismo, la concentración de datos en regiones geográficas es-
pecíficas limita la aplicabilidad global de estas tecnologías24.

El reporte selectivo de resultados positivos influye en la per-
cepción de eficacia de la inteligencia artificial. La falta de transpa-
rencia en la comunicación de todas las configuraciones probadas 
y el sesgo de publicación hacia desempeños elevados distorsio-
nan el estado del arte25. La adopción sistemática de estándares 
como TRIPOD-AI resulta indispensable para garantizar que el 
clínico reciba información veraz sobre la capacidad diagnóstica 
real9. La transición hacia el uso asistencial exige, por tanto, una 
validación externa independiente y prospectiva que demuestre 
beneficios tangibles en los desenlaces de los pacientes26.

El análisis de las limitaciones de validez clínica evidencia que 
el rendimiento de los modelos no puede interpretarse de ma-
nera aislada, sino en función de las condiciones metodológicas 
que lo sustentan. En consecuencia, resulta necesario examinar 
cómo dichas restricciones se manifiestan en aplicaciones concre-
tas. A partir de esta base conceptual, la siguiente sección aborda 
el desempeño de la inteligencia artificial en el procesamiento de 
imágenes y señales biomédicas cardiovasculares, con el fin de 
evaluar la correspondencia entre los resultados reportados y su 
aplicabilidad clínica.

DESEMPEÑO CLÍNICO DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL 
EN IMÁGENES Y SEÑALES CARDIOVASCULARES

Imágenes
El análisis del rendimiento operativo en la caracterización ti-

sular y la segmentación anatómica revela una dependencia críti-
ca entre la arquitectura computacional empleada y la naturaleza 
de la muestra. La variabilidad observada en los indicadores de 
precisión técnica responde a la heterogeneidad de los diseños 
experimentales y a los estándares de referencia utilizados para la 
validación, cuyas características fundamentales y hallazgos métri-
cos se sintetizan en la tabla 1.

La arquitectura tecnológica de los estudios analizados se fun-
damenta principalmente en modelos de Deep Learning, desta-
cando el uso de redes U-Net para segmentación multiescala y 
Redes Adversarias Convolucionales (GAN) para la delimitación 
multietiqueta de las cuatro cavidades cardíacas27,28. De forma si-
milar, se integran módulos de control de calidad automatizado 
para optimizar la selección de cuadros en ecocardiografía 2D29. 
En el ámbito de la caracterización tisular, los enfoques varían 
desde algoritmos computacionales para tomografía (TC) nati-
va hasta redes neuronales convolucionales (CNN) aplicadas al 
análisis de textura en secuencias de cine-RM30,31. Existe una dis-
crepancia técnica notable en la detección de fibrosis, donde el 
uso de Máquinas de Vectores de Soporte (SVM) ha demostrado 
ser más eficaz que las CNN con datos limitados, alcanzando una 
precisión del 71%³².
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En cuanto a la robustez metodológica, se observa una mar-
cada heterogeneidad en el tamaño de las muestras, que oscilan 
desde bases de datos masivas con 15,000 estudios ecocardiográ-
ficos hasta estudios piloto con solo 8 pacientes27,30. Varios estu-
dios coinciden en fortalecer su generalización mediante el uso 
del dataset externo CAMUS para la validación de sus algoritmos 
de segmentación27,28,29. No obstante, otros diseños presentan li-
mitaciones por sesgos de población específica, como cohortes 
exclusivas de mujeres con cáncer de mama HER2+, o muestran 
una caída en la robustez al enfrentar conjuntos de prueba inde-
pendientes, evidenciando problemas de overfitting en modelos 
de cuantificación de daño tisular30,31.

El rigor diagnóstico de las investigaciones se sustenta en la 
comparación directa con estándares de referencia clínicos con-
solidados. En la evaluación de la segmentación y función ven-
tricular, se emplean reportes clínicos y la segmentación manual 
realizada por expertos como base de comparación28,29. Esto coin-
cide con el estándar de oro utilizado para la detección de fibrosis 
miocárdica, donde la Resonancia Magnética (RM) con Realce Tar-
dío de Gadolinio (LGE), el mapeo T1 y el volumen extracelular 
(ECV ) actúan como el estándar frente al cual se validan las nue-
vas técnicas de IA30,31,32. Estos marcos de referencia aseguran que 
las métricas de precisión obtenidas tengan una correspondencia 
directa con la realidad patológica del paciente.

El desempeño y la capacidad de generalización presentan va-
riaciones críticas según la modalidad de imagen y la tarea específi-
ca. En ecocardiografía, se reportan coeficientes Dice de 0.921 para 
el ventrículo izquierdo y una correlación de volumen de 0.94, 
además de una especificidad del 96% tras aplicar controles de 
calidad28,29. En contraste, la detección de fibrosis muestra un ren-
dimiento más irregular; mientras que un algoritmo para TC nativa 
alcanzó un coeficiente de correlación intraclase (ICC) de 1.0 en 
una muestra pequeña, otros modelos sufrieron una reducción de 
la precisión del 89% en validación al 70% en el set de prueba30,31. 
Asimismo, se identifica una menor precisión diagnóstica en con-
diciones de baja calidad de imagen o presencia de fibrilación auri-
cular, lo que subraya la necesidad de optimizar los modelos para 

entornos clínicos complejos, donde un coeficiente de Dice eleva-
do puede no ser suficiente para garantizar la precisión anatómica 
requerida en decisiones quirúrgicas o hemodinámicas críticas27.

Señales
La capacidad predictiva de los sistemas de procesamiento de 

señales biomédicas se fundamenta en la extracción de patrones 
temporales y espaciales que, en entornos controlados, presentan 
niveles de sensibilidad superiores al diagnóstico clínico conven-
cional. No obstante, la robustez de estas herramientas debe 
contrastarse con el volumen de las cohortes de entrenamiento 
y la rigurosidad de la validación externa independiente. En la 
tabla 2 se presenta una relación detallada de la evidencia anali-
zada, categorizada por arquitectura, metodología y métricas clave 
de desempeño diagnóstico.

La implementación de diversas arquitecturas tecnológicas de-
fine el estado actual del diagnóstico cardiológico digital, desta-
cando el uso predominante de redes neuronales convolucionales 
y modelos de deep learning para el procesamiento de electro-
cardiogramas33,34,36. De forma similar, se observa una tendencia 
hacia el ensemble learning, específicamente mediante métodos 
como Stacking y Random Forest, para mejorar la precisión en la 
detección de arritmias y soplos pediátricos35,41. En contraste con 
los enfoques de señal única, los desarrollos más recientes inte-
gran arquitecturas multimodales que fusionan señales de fono-
cardiografía y electrocardiografía sincronizada mediante parches 
portátiles o estetoscopios digitales con algoritmos integrados40,42. 
Estas tecnologías se complementan con el uso de máquinas de 
vectores de soporte (SVM) para el análisis de características tem-
porales y espaciales en señales de vectorcardiografía37.

En cuanto a la robustez metodológica, existe una disparidad sig-
nificativa en las poblaciones analizadas, con estudios que emplean 
bases de datos masivas de hasta 552,372 electrocardiogramas para 
el entrenamiento de modelos predictivos y 135,476 registros en 
entornos de centros terciarios33,34. Lo antes señalado coincide con 
el rigor de investigaciones multicéntricas que validan algoritmos 
con 595 pacientes para isquemia o 1,960 pacientes hospitalizados 

TABLA 1. 
Sistemas de inteligencia artificial aplicados al análisis de imágenes cardiovasculares.

Est. Arquitectura IA (Índice) Metodología 
(n + Gold Standard) Desempeño (Métricas clave)

27 Deep Learning 
(U-Net) para segmentación multiescala.

15,000 estudios eco; validación externa en 
CAMUS vs. reportes clínicos.

Precisión vistas: 93%. Dice VI: 0.86–0.90 
(vistas 2, 3, 4C) y 0.91 (externo).

28 Deep Convolutional Adversarial Network 
(GAN).

450 pacientes (dataset propio + CAMUS) vs. 
segmentación manual.

Dice: VI 92.1%, VD 86.3%, AI 89.6%, 
AD 91.4%. Corr. Vol. VI: 0.94.

29 Deep Learning con módulo de Control de 
Calidad (QC).

91 participantes (entrenamiento en CAMUS) 
vs. segmentación manual.

Especificidad: 96%. Mejora de frames 
utilizables: 76% a 96%.

30 Algoritmo computacional para TC nativa. 8 pacientes (Cáncer mama HER2+) vs. RM 
Cardíaca (LGE, T1, ECV).

ICC: 1.0 (IC 95%: 0.99–1). Correlación (r): 
0.88 con LGE.

31 CNN - Análisis de textura en Cine-RM. 75 sujetos (estudio retrospectivo) vs. RM con 
Realce Tardío (LGE).

Precisión (Acc): 89% en validación y 70% 
en set de prueba independiente.

32 SVM (Support Vector Machine) vs. CNN. 642 estudios RM (50% fibrosis) vs. RM post-
contraste (LGE).

SVM: Precisión 71%, Sensibilidad 72% 
(Superior a CNN en este contexto).

CNN: redes neuronales convolucionales; GAN: redes adversarias convolucionales; ICC: coeficiente de correlación intraclase; LGE: realce tardío de gadolinio; 
QC: control de calidad; RM: resonancia magnética; SVM: máquinas de vectores de soporte; VI: ventrículo izquierdo.
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para disfunción sistólica38,42. Sin embargo, otros análisis presentan 
muestras más acotadas, como el uso de 100 registros de bases de 
datos públicas o cohortes de 116 pacientes pediátricos, recurrien-
do predominantemente a la validación cruzada para mitigar el ses-
go por tamaño muestral35,41. La validación externa independiente 
es un factor diferenciador presente solo en algunos diseños, lo que 
permite evaluar la capacidad de transferencia de los modelos a en-
tornos clínicos reales37,43.

El rigor diagnóstico de estas investigaciones se fundamenta 
en la comparación con estándares de oro clínicos consolida-
dos. En la detección de valvulopatías y disfunción ventricular, 
la ecocardiografía actúa como el referente principal para validar 
la precisión de la inteligencia artificial39,40,41,42,43. Por otro lado, la 
identificación de isquemia y arritmias se valida frente al informe 
de cardiólogos expertos o mediante angiografía coronaria en ca-
sos de estenosis asintomática33,36,38. El alineamiento con criterios 
clínicos tradicionales asegura que las métricas de desempeño de 
la IA tengan una correlación directa con la práctica médica están-
dar, aunque la mayoría de los autores enfatizan la necesidad de 
validaciones prospectivas adicionales antes de una implementa-
ción generalizada.

El desempeño y la generalización de los modelos muestran ni-
veles de eficacia elevados, aunque con variaciones según la pato-
logía. Se han reportado valores de AUROC superiores a 0.90 en la 
predicción de fibrilación auricular y detección de isquemia34,35,37. 
Específicamente, el uso de inteligencia artificial en estetoscopios 
digitales demostró una sensibilidad del 94.1% frente al 41.2% del 

personal de atención primaria en la detección de valvulopatías40. 
No obstante, se observan discrepancias en la generalización; por 
ejemplo, se registró una caída del AUC de 0.904 en validación in-
terna a 0.814 en validación externa al detectar isquemia miocár-
dica37. De forma similar, mientras que algunos modelos alcanzan 
una especificidad del 100% para estenosis mitral, otros sistemas 
de detección de arritmias muestran una especificidad moderada 
de entre 62% y 69%, lo que sugiere un riesgo persistente de falsos 
positivos en el cribado poblacional33,39.

La integración de la evidencia derivada de imágenes y señales 
biomédicas permite delimitar con mayor precisión el alcance real 
del desempeño de los modelos, evidenciando que los resultados 
técnicos dependen de condiciones metodológicas, poblacionales 
y operativas específicas. Sobre esta base, en la siguiente sección 
se abordan las deficiencias estructurales en la supervisión regu-
latoria, la ética algorítmica y los estándares de publicación cientí-
fica, como determinantes del modo en que dicho desempeño es 
validado, interpretado y trasladado a la práctica clínica.

Deficiencias estructurales en la supervisión regulatoria, 
la ética algorítmica y los estándares de publicación científica

Las limitaciones técnicas y metodológicas analizadas en las 
secciones previas adquieren su pleno significado cuando se las 
considera en el contexto del ecosistema sistémico que regula, 
evalúa y disemina el conocimiento sobre inteligencia artificial 
médica, es decir, el conjunto de normas, instituciones y proce-
sos que determinan cómo se desarrollan, validan y utilizan estas 

TABLA 2. 
Sistemas de inteligencia artificial aplicados al análisis de señales biomédicas cardiovasculares.

Est. Arquitectura IA (Índice) Metodología 
(n + Gold Standard) Desempeño (Métricas clave)

33 Comparativa: IA Clásica vs. Deep Learning 
(DL).

135,476 ECGs (Retrospectivo) 
vs. Informe de cardiólogo.

Sensibilidad: 90% (ambos). 
Especificidad: 62% (Clásica) vs. 69% (DL).

34 Deep Learning explicable 
(predicción de PAF).

552,372 ECGs (318,321 pacientes) 
vs. Ritmo Sinusal (NSR).

AUROC: 0.905 ± 0.007 para predicción 
a un mes.

35 Ensemble Learning 
(Stacking, Bagging, AdaBoost).

100 registros (Physionet) vs. Parámetros 
morfológicos onda P.

Precisión: 92%. Sensibilidad: 88%. 
Especificidad: 96%. AUROC: 0.911.

36 CNN con Grad-CAM (Explicable). 57,273 segmentos Holter 
vs. Anotación de cardiólogo.

AUROC: 0.988. Sensibilidad: 97.1%. 
Precisión: 95.3%.

37 SVM (Características tempo-espaciales 
ECG/VCG).

429 sujetos (377 isquemia/52 control) 
vs. Validación externa.

AUC: 0.904 (Interno) y 0.814 (Externo). 
Precisión: 90.3%.

38 Machine Learning basado en 
Vectorcardiografía (VCG). 595 pacientes vs. Angiografía coronaria. Precisión global: 82.5% (Mujeres) 

y 90.7% (Hombres).

39 Deep Learning 
(Sonidos cardíacos crudos).

499 pacientes (Multicéntrico) 
vs. Ecocardiografía.

Precisión: 84.1%–100%. Sensibilidad/
Especificidad en estenosis mitral: 100%.

40 IA integrada en Estetoscopio Digital. 369 pacientes (Atención primaria) 
vs. Ecocardiografía + Expertos.

Sensibilidad: 94.1% (IA) vs. 41.2% (Médico). 
Especificidad: 84.5%.

41
Clasificadores ML 

(RF, SVM, Naive Bayes).
116 niños (estudio prospectivo) 

vs. Ecocardiografía.
Precisión: >90% en detección de 

cardiopatías congénitas (CHD).

42
Algoritmo sincronizado 

(ECG + Fonocardiograma).
1,960 pacientes hospitalizados 

vs. Ecocardiografía.
AUROC (LVEF < 40%): 0.91. 

Sensibilidad: 92.4%. Especificidad.: 76.8%.

43
Multimodal AI 

(Auscultación + ECG).
1,052 pacientes + cohorte externa (103) 

vs. Ecocardiografía.
AUC (LVEF ≤ 40%): 0.75. 

Mayor eficiencia que sensores individuales.

AUC/AUROC: área bajo la curva característica operativa del receptor; DL: aprendizaje profundo (deep learning); ECG: electrocardiograma; PCG: fonocardiograma; 
SVM: máquinas de vectores de soporte; VCG: vectorcardiografía.
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tecnologías. Este ecosistema presenta deficiencias estructurales 
que configuran un entorno donde herramientas con limitaciones 
documentadas pueden alcanzar el mercado y la práctica clínica 
con una vigilancia insuficiente de sus efectos reales35.

En este marco, la aprobación regulatoria de dispositivos médi-
cos basados en inteligencia artificial ha seguido en la mayoría de 
las jurisdicciones, particularmente bajo el sistema estadouniden-
se, una vía denominada 510(k), que es un proceso de autoriza-
ción que permite aprobar un dispositivo si demuestra ser similar 
a otro previamente aprobado, originalmente diseñado para dis-
positivos de bajo riesgo44. Esta vía no exige típicamente estudios 
clínicos prospectivos para la autorización, es decir, estudios rea-
lizados en tiempo real con pacientes nuevos, lo que ha permitido 
la entrada al mercado de algoritmos diagnósticos cuya evidencia 
de eficacia clínica resulta limitada.

Como consecuencia directa de este esquema, la auditoría sis-
temática de los dispositivos aprobados ha revelado puntuaciones 
de transparencia notablemente bajas, con escasa divulgación de 
los parámetros de entrenamiento, es decir, las condiciones bajo 
las cuales el modelo fue desarrollado, las características demo-
gráficas de las cohortes de validación y los enlaces a publicacio-
nes científicas que respalden los desempeños declarados44.

Desde una perspectiva conceptual, la doctrina de la equiva-
lencia sustancial introduce una distorsión epistémica adicional 
cuando se aplica a tecnologías de inteligencia artificial. Los al-
goritmos modernos pueden ser considerados sustancialmente 
equivalentes a predicados aprobados décadas atrás, es decir, 
dispositivos anteriores que sirven como referencia regulatoria, 
generando linajes regulatorios que cuestionan la pertinencia de 
la evidencia original frente a las arquitecturas computacionales 
actuales45. La acumulación de aprobaciones por equivalencia sin 
reevaluación sustantiva configura un sistema donde la novedad 
técnica no se acompaña de una evaluación clínica igualmente ac-
tualizada, situación que la literatura especializada ha denomina-
do deuda regulatoria acumulada46.

En términos operativos, la vigilancia tras la puesta en el merca-
do, conocida como post-market surveillance, que corresponde al 
seguimiento del desempeño y seguridad del dispositivo una vez que 
ya está en uso clínico, presenta debilidades estructurales que resul-
tan particularmente problemáticas en el caso de algoritmos cuyo 
comportamiento puede alterarse mediante actualizaciones, reentre-
namientos o cambios en las poblaciones a las que se aplican47.

Dicha limitación se entiende mejor si se considera que los 
marcos regulatorios tradicionales fueron diseñados para dispo-
sitivos físicos con propiedades estables a lo largo del tiempo, 
mientras que los sistemas de aprendizaje automático presentan 
una dinamicidad inherente, es decir, pueden cambiar su com-
portamiento con nuevos datos, lo que demanda paradigmas de 
supervisión continua todavía no plenamente desarrollados48. La 
iniciativa Software as a Medical Device, impulsada por la Inter-
national Medical Device Regulators Forum, ha intentado adaptar 
los marcos a esta realidad, aunque su implementación efectiva 
enfrenta resistencias institucionales significativas49.

Bajo esta misma problemática, los dilemas éticos derivados 
de la opacidad algorítmica se intersectan directamente con las 
deficiencias regulatorias descritas. La naturaleza de caja negra de 

los modelos de aprendizaje profundo implica que sus decisiones 
no son fácilmente interpretables, lo que compromete principios 
bioéticos fundamentales como la transparencia, la rendición de 
cuentas y el consentimiento informado, ya que el clínico difícil-
mente puede explicar al paciente las bases sobre las que un algo-
ritmo ha emitido una recomendación diagnóstica determinada50. 
Esta opacidad no es meramente un problema técnico, sino un 
desafío ético sustantivo que afecta la relación clínica y la atri-
bución de responsabilidad cuando el algoritmo produce errores 
con consecuencias para el paciente51.

En paralelo, el sesgo algorítmico constituye otra dimensión 
ética que las deficiencias regulatorias permiten que persista sin 
escrutinio adecuado. Este tipo de sesgo ocurre cuando el mode-
lo produce resultados sistemáticamente diferentes para ciertos 
grupos de pacientes. La evidencia paradigmática proviene del 
análisis de un algoritmo comercial ampliamente utilizado en el 
sistema sanitario estadounidense, que demostró perpetuar in-
equidades raciales no por uso explícito de la variable raza, sino 
por la elección del costo sanitario como variable subrogada de la 
necesidad médica, es decir, utilizando el gasto como indicador 
indirecto de enfermedad52.

Cuando el dispositivo regulatorio no exige auditorías de equi-
dad ni la divulgación de las características demográficas de las 
cohortes de desarrollo, los sesgos algorítmicos permanecen invi-
sibilizados durante las etapas iniciales de implementación. Esta 
falta de transparencia dificulta la identificación de posibles dife-
rencias en el desempeño entre subgrupos poblacionales, lo que 
limita la capacidad de anticipar efectos desiguales en contextos 
clínicos reales53. En consecuencia, los sesgos solo se hacen evi-
dentes cuando generan daños documentables en la práctica asis-
tencial, momento en el cual su corrección implica intervenciones 
técnicas y organizativas más complejas, además de costos eleva-
dos y desafíos políticos vinculados a la rendición de cuentas.

Aun con estos avances, las directrices internacionales han 
buscado abordar estas deficiencias mediante principios para una 
inteligencia artificial confiable en salud, aunque su carácter no 
vinculante limita su impacto54. En Europa, el Reglamento de In-
teligencia Artificial ha introducido categorías de riesgo y obliga-
ciones para sistemas con impacto significativo en salud, incluidos 
los médicos, aunque su aplicación aún enfrenta desafíos inter-
pretativos55. La falta de armonización entre marcos regulatorios 
sigue dificultando la implementación y circulación responsable 
de estas tecnologías46.

Desde otra arista, la distorsión del conocimiento médico aso-
ciada a las prácticas de publicación constituye una dimensión 
adicional del problema. El sesgo de publicación, por el cual los 
estudios con resultados positivos se publican con mayor frecuen-
cia que aquellos con resultados negativos, es especialmente mar-
cado en inteligencia artificial médica, donde los modelos con alto 
rendimiento reciben mayor visibilidad25. Como consecuencia, el 
estado del arte percibido se inclina hacia resultados favorables, 
mientras que los fallos de generalización o pérdida de desem-
peño en validaciones externas permanecen subrepresentados56.

Como respuesta a esta limitación, los registros prospectivos 
de modelos predictivos han sido propuestos como mecanismo 
para mitigar el sesgo de publicación, exigiendo el registro previo 
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de los protocolos de desarrollo y validación antes de la genera-
ción de resultados57. La adopción de esta práctica, sin embargo, 
dista de ser universal y enfrenta resistencias culturales en una 
comunidad científica acostumbrada a la flexibilidad metodológi-
ca del campo computacional. Las iniciativas de revisión por pares 
especializadas en inteligencia artificial médica, así como las listas 
de verificación específicas para reporte de modelos predictivos, 
constituyen esfuerzos importantes pero todavía insuficientes 
para garantizar la calidad sistemática de la literatura publicada58.

Bajo este conjunto de tensiones, la intersección entre defi-
ciencias regulatorias, dilemas éticos y distorsiones editoriales 
configura un ecosistema donde el desarrollo tecnológico supera 
las capacidades de evaluación crítica. En este contexto, el clíni-
co debe adoptar una postura prudente frente a las afirmaciones 
de utilidad, exigiendo validación externa rigurosa, transparencia 
metodológica y monitorización tras la implementación antes 
de incorporar estas herramientas a la práctica59. En cardiología, 
dada la elevada carga de enfermedad y el impacto potencial de 
los errores diagnósticos, este nivel de exigencia resulta especial-
mente necesario24.

CONCLUSIONES
La evaluación del desempeño diagnóstico de la inteligencia 

artificial en cardiología puede entenderse no solo como un ejer-
cicio de cuantificación técnica, sino también como un problema 
de naturaleza metodológica y epistémica. En este marco, el uso 
predominante de indicadores matemáticos tiende a asociarse 
con interpretaciones optimistas del rendimiento, las cuales no 
siempre se mantienen en contextos asistenciales reales. En con-
secuencia, el desempeño reportado de estas arquitecturas parece 
depender en gran medida de las condiciones bajo las cuales fue-
ron validadas, lo que sugiere la necesidad de una lectura crítica y 
contextualizada de sus resultados.

En esta misma línea, la evidencia analizada sugiere la existen-
cia de una divergencia entre la precisión estadística y la fidelidad 
anatómica observada en la práctica clínica. Diversas métricas am-
pliamente utilizadas presentan limitaciones en su sensibilidad es-
pacial, lo que puede traducirse en una subestimación de errores 
en estructuras de menor tamaño o con contornos complejos. Asi-
mismo, la noción de deuda regulatoria acumulada ofrece un mar-
co interpretativo útil para examinar cómo ciertos mecanismos de 
aprobación podrían no requerir evaluaciones clínicas plenamente 
alineadas con la complejidad actual de los modelos, particular-
mente en escenarios de limitada transparencia algorítmica.

A partir de lo anterior, desde una perspectiva asistencial, la 
transferencia de estos sistemas parece estar condicionada por 
factores metodológicos recurrentes, entre ellos el predominio 
de diseños retrospectivos unicéntricos. La literatura disponible 
muestra que el rendimiento puede experimentar reducciones 
al aplicarse en entornos distintos a los de desarrollo, lo que re-
fuerza la importancia de validaciones externas independientes. 
En este contexto, la práctica clínica podría beneficiarse de una 
interpretación prudente de los indicadores de desempeño, prio-
rizando aquellos sistemas que demuestren estabilidad bajo con-
diciones heterogéneas, tanto a nivel poblacional como técnico.

Las líneas futuras de investigación podrían orientarse hacia el 

desarrollo de estudios prospectivos y multicéntricos que permi-
tan mitigar sesgos asociados a conjuntos de datos seleccionados. 
Del mismo modo, resulta pertinente avanzar en esquemas de 
vigilancia posterior a la implementación que consideren la na-
turaleza dinámica de los sistemas de aprendizaje automático. En 
paralelo, la consolidación de estándares de evaluación que inte-
gren métricas complementarias podría contribuir a una caracte-
rización más precisa del desempeño, facilitando comparaciones 
más consistentes entre estudios.

Por consiguiente, la integración de sistemas algorítmicos en 
cardiología introduce cuestiones que trascienden la dimensión 
técnica, al involucrar aspectos relacionados con la práctica clíni-
ca, la responsabilidad profesional y la equidad en salud. En este 
sentido, el desarrollo futuro del campo parece depender no solo 
de avances computacionales, sino también de la capacidad de 
articular dichos avances con criterios clínicos verificables. Bajo 
esta perspectiva, el valor de la automatización diagnóstica podría 
entenderse en función de su desempeño sostenido en contextos 
reales, así como de su integración transparente dentro del pro-
ceso clínico.

Declaración de uso de IA
Se utilizó el modelo extenso de lenguaje GPT-5.3 de OpenAI 

con el propósito de identificar y corregir errores gramaticales y or-
tográficos. La instrucción aplicada fue: "detecta y corrige todos los 
errores de redacción y ortografía". Una vez obtenida la respuesta 
del sistema, se realizó una revisión del texto resultante para ase-
gurar que conservara el tono e intención del manuscrito original.
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