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Inteligencia artificial en el diagnóstico imagenológico de 
las alteraciones cardíacas estructurales: Una revisión 

sistemática.

Artificial intelligence in the imaging diagnosis of structural cardiac alterations: A 
systematic review.

Valentina Botía-Arciniegas1,a, Laura Margarita Calvo-Saavedra1,a

RESUMEN
Introducción: La IA se ha implementado cada vez más en las ciencias biomédicas, con una relevante 
aplicación en cardiología. Esta revisión tuvo como objetivo determinar si el uso de la IA en técnicas 
imagenológicas en cardiología mejora el diagnóstico y manejo terapéutico de alteraciones cardíacas 
estructurales no congénitas.Materiales y métodos: La búsqueda se realizó en las bases de datos Pubmed, 
Scopus y Embase, mediante el uso de las palabras claves y términos MeSH: “Artificial Intelligence”, 
“Heart Diseases”, “Structural heart diseases”, “Heart Valve Diseases”, “Cardiac Imaging Techniques” 
y “Machine learning”, que fueron combinados con los conectores booleanos AND y OR. Se incluyeron 
estudios publicados entre 2004-2024 en idiomas inglés o español, realizados en humanos, sin límite de 
edad y/o sexo. Resultados: En total fueron seleccionados 2,407 artículos, de los cuales fueron escogidos 
para la revisión sistemática 22, de estos 2 fueron cohortes, 10 ensayos clínicos, 10 estudios transversales. 
De los modelos de IA, 10 fueron de DL, 10 de ML y 2 no fueron especificados. El rango de edad de los 
participantes fue de 30-70 años, con mayoría del sexo masculino. Un total de 15 artículos reportaron 
sensibilidad y especificidad, 7 usaron otras métricas de eficacia y precisión. Conclusiones: El apoyo de la 
IA en técnicas imagenológicas ha logrado una mejora en la detección de alteraciones cardíacas estructurales 
no congénitas. Sin embargo, los estudios revisados demuestran una aplicación limitada y una eficacia que 
no alcanza las expectativas previstas. 

Palabras clave: Inteligencia artificial, enfermedades cardíacas, técnicas de imagenología cardíaca, 
aprendizaje automatizado, aprendizaje profundo, cardiología, enfermedades cardíacas estructurales. 

ABSTRACT
Introduction: AI has been increasingly implemented in biomedical sciences, particularly in cardiology. 
This review aims to determine whether the use of AI in imaging techniques improves the diagnosis and 
therapeutic management of non-congenital structural cardiac alterations.  Materials and methods: The 
search was conducted in the PubMed, Scopus, and Embase databases using keywords and MeSH terms, 
including “Artificial Intelligence”, “Heart Diseases”, “Structural Heart Diseases”, “Heart Valve Diseases”, 
“Cardiac Imaging Techniques”, and “Machine Learning”. These terms were combined with Boolean 
connectors AND and OR, resulting in the identification of 2,407 articles. Studies published between 2004 
and 2024 in English or Spanish languages, conducted on humans, with no age and/or gender restrictions, 
were included. Results: In total, 2,407 articles were selected, of which 22 were chosen for the systematic 
review. Among these, 2 were cohorts, 10 were clinical trials, and 10 were cross-sectional studies. Regarding 
the AI models, 10 were DL, 10 were ML, and 2 were not specified. The age range of the participants was 
30-70 years, with a majority being male. A total of 15 articles reported sensitivity and specificity, while 7 
used other metrics of efficacy and precision. Conclusions: The integration of AI into imaging techniques 
has led to improvements in the detection of non-congenital structural cardiac alterations. However, the 
reviewed studies revealed limited application and efficacy that falls short of expectations.

Key words: Artificial intelligence, heart diseases, cardiac imaging techniques, machine learning, deep 
learning, cardiology, structural heart diseases.
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INTRODUCCIÓN

La Inteligencia artificial (IA) es un campo de la ciencia e ingenie-
ría, relacionada con la creación de artefactos y la comprensión del 
comportamiento inteligente, que permite representar e interpretar 
representar e interpretar mejor datos complejos, sobre todo de 
tareas clásicamente humano-dependientes,1,2 como las realizadas 
en las ciencias biomédicas. Allí la IA se ha expandido significa-
tivamente con el propósito de mejorar la eficacia diagnóstica, 
terapéutica y de predicción, así como la gestión médica, educativa 
e investigativa.3,4 La IA comprende dos subcampos principales: 
Machine Learning (ML) o aprendizaje automatizado, y Deep 
learning (DL) o aprendizaje profundo; ambos con diferentes 
elementos, niveles de supervisión y redes implicadas en su dise-
ño, con el propósito de aumentar la complejidad y eficacia de los 
modelos.5 La IA ha evolucionado especialmente en el apoyo de 
áreas como las técnicas imagenológicas, las cuales permiten la 
representación gráfica de diferentes tejidos y órganos del cuerpo 
humano, para la descripción y diagnóstico de alteraciones estruc-
turales y funcionales.6 

Una de las disciplinas médicas donde la IA, en conjunto con las 
técnicas imagenológicas, ha presentado importantes desarrollos 
es la cardiología, facilitando la evolución hacia una medicina 
cardiovascular de precisión, especialmente en la discriminación 
de alteraciones cardíacas estructurales frecuentes7 como la enfer-
medad de arterias coronarias (EAC),8,9 alteraciones del sistema 
eléctrico cardíaco,10,11 predicción de muerte cardíaca en escena-
rios concretos,12 o incluso para la identificación de pacientes con 
resultados beneficiosos ante diversas terapias o intervenciones, 
como es la resincronización cardíaca.13 Si bien las tecnologías 
asistidas por computadora facilitan la detección rápida de síntomas 
clínicos de interés (p. e., benignos y malignos) en función de las 
características de la imagen (p. e., tono y borde),14 la tecnología de 
IA con propósitos médicos no ha sido acogida con entusiasmo por 
el sector salud o al menos no en una población general.1 Además, 
existen pocos estudios prospectivos de aprendizaje profundo y 
ensayos aleatorios en imágenes médicas,15 y la interpretación de 
datos aún parece ser un reto significativo para la IA.14 Ante una 
limitada síntesis de la utilización de la IA en el diagnóstico de  
alteraciones cardíacas estructurales no congénitas en cardiología 
mediante técnicas imagenológicas clásicas como resonancia 
magnética (RM), Tomografía computarizada (TC) o Ecocardio-
grafía (ECG),16 el objetivo de este artículo fue determinar si el 
uso de la IA en técnicas imagenológicas en cardiología mejora el 
diagnóstico y con ello, el manejo terapéutico de las alteraciones 
estructurales cardiacas no congénitas.

MATERIALES Y MÉTODOS

Se realizó una revisión sistemática de la literatura mediante una 
búsqueda en las bases de datos: Pubmed, Scopus y Embase, me-
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diante el uso de las palabras claves y términos MeSH: “Artificial 
Intelligence”, “Heart Diseases”, “Structural heart diseases”, 
“Heart Valve Diseases”, “Cardiac Imaging Techniques” y 
“Machine learning”, que fueron combinados con los conectores 
booleanos AND y OR, identificando 2,407 artículos. Se seleccio-
naron estudios tipo ensayos clínicos, meta-análisis, revisiones sis-
temáticas y estudios observacionales, publicados entre 2004-2024 
en idiomas inglés o español, realizados en humanos, sin límite de 
edad y/o sexo; y que abordaran el tema de la IA como apoyo para 
el diagnóstico imagenológico de las alteraciones cardíacas estruc-
turales de novo, ya sean del miocardio, de las válvulas cardíacas u 
otras anomalías relacionadas.  Se excluyeron revisiones narrativas, 
editoriales, artículos en los cuales no fue posible acceder, estudios 
con enfoque en alteraciones cardíacas estructurales de etiología 
congénita, o cuyo abordaje no describió la eficacia diagnóstica 
en una intervención en relación con la sensibilidad; una medida  
que representa la capacidad para identificar correctamente a las 
personas con una condición dentro de todas las personas con esta, 
y la especificidad, entendida como la capacidad de la prueba para 
identificar correctamente a las personas sin enfermedad dentro 
de todas las personas libres de esta. Finalmente fueron incluidos 
en la revisión 22 artículos (Figura 1, Tabla 1). 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Inteligencia artificial y su aplicación en la cardiología

La IA es un campo de la informática con amplia aplicación en 
el diagnóstico, tratamiento, pronóstico y predicción de muchas 
condiciones en medicina, mediante el uso de algoritmos autóno-
mos de análisis estadístico con subcampos como el DL y ML, que 
actúan como un apoyo a las herramientas biomédicas,16 con el 
propósito de  reducir el error humano en especialidades médicas 
como la cardiología17 (Figura 2).

Artículos identificados 
en las bases de datos 
(n=2.407)

Artículos eliminados.
Duplicados (n=7)

Artículos examinados y 
evaluados para la elegibili-
dad (n=2.400)

Artículos de registros 
excluidos tras leer títulos y 
resúmenes  (n=2.009)

Artículos revisados  
(n=391)

Artículos excluidos (n=368) 
por no cumplir con criterios 
de inclusión.

Artículos incluídos en el 
estudio (n= 22)

Figura 1. Flujograma de la búsqueda sistematizada.
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Tabla 1. Estudios relacionados al uso de IA en el diagnóstico imagenológico de 
alteraciones cardíacas estructurales no congénitas. 

Autor Tipo de 
estudio País Tamaño de 

muestra (n=)
Características 
de la población 

(edad, sexo, etc.) 
Ayuda 

diagnóstica e IA
Resultados 
principales

Miocardiopatías

Cau R, et al 
(2024).

Estudio transversal, 
retrospectivo Italia

107 participantes: 49 
pacientes con Miocar-
diopatía isquémica y 58 
pacientes con Miocar-
diopatía no isquémica.
Entrenamiento: 172.
Prueba: 1

Edad media: 60± 9.
Miocardiopatía 
isquémica: 34 
hombres.
Miocardiopatía 
no isquémica: 38 
hombres.

RMN y ML (GB-
GAM y Gini Impurity 
Reduction) 

S=72%
E=68%

Togo R, et al 
(2019).

Estudio transversal, 
retrospectivo Japón

85 participantes.
Entrenamiento: 84 
pacientes.
Prueba: NR

>20 años.
45 hombres y 40 
mujeres.

Tomografía por emi-
sión de positrones 
con flúor-18-fluoro-
deoxiglucosa y DL

S=83,9%
E=87%

Davies R, et al 
(2022). 

Estudio transversal, 
multicéntrico, pros-
pectivo. 

Reino 
Unido

1.923 pacientes con 
múltiples enfermedades 
(no especificadas).
Entrenamiento y prue-
ba: NR

NR

RMC y redes neu-
ronales convolucio-
nales (DL) - (modelo 
SAx, modelo 2Ch 
y 4Ch)

Análisis del ML: 
20 seg por paciente.
Tasa de segmenta-
ción errónea: 1 en 
479 imágenes.

Salehi M, et al 
(2024). 

Ensayo clínico no 
aleatorizado, pros-
pectivo. 

Reino 
Unido y 
Hungría

Entrenamiento: 539 par-
ticipantes, 611 estudios 
RMC.
Prueba: 462 participan-
tes con 462 estudios 
RMC.

En este estudio 
también se inclu-
yeron patologías 
congénitas como la 
Tetralogía de Fallot. 
Hombres: 62%
Edad media 57 años

RMC e IA Contornos automati-
zados en <90s.

Corianò M, et 
al (2024) Estudio cohorte. Italia

154 participantes.
Entrenamiento: 108 
participantes.
Prueba: 46 participan-
tes.

Hombres: 108
Mujeres: 46
Edad: 38-58 años
Peso: 79kg

RMC y DP (DARP-
D)

DARP-D logró un IC 
95% en los índices 
de concordancia de 
Harrell (c-index) de 
0,12 - 0,68.

Lin X, et al 
(2022)

Ensayo clínico no 
aleatorizado, pros-
pectivo. 

China

6.953 exámenes
Entrenamiento: 2,274.
Prueba interna: 1.868 
participantes.
Prueba externa: 2.811 
participantes

NR
ECG y DL (Xception 
Net neural network 
model). 

S=85,4% ver-
sus 85,2% y una 
E=83,2% versus 
78,2% equipos 
estándar versus de 
cabecera.
Conjunto de datos 
de la prueba exter-
na: S=81,6% están-
dar versus 78,3% 
cabecera y E=83,7% 
estándar versus 
78,1% cabecera.

Barbieri A, et 
al (2023)

Estudio transver-
sal, retrospectivo Italia

1.349 participantes.
Entrenamiento y 
prueba: NR

Edad: mediana de 
49 años. ECG y ML

Diferencia entre 
adultos sanos 
y miocardiopa-
tía hipertrófi-
ca: S=75,9%, 
E=77,8% y 
AUC=0.814.
Diferencia entre 
adultos sanos 
y amiloidosis 
cardiaca: S=87%, 
E=100% y AUC= 
0,959
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Tabla 1. Estudios relacionados al uso de IA en el diagnóstico imagenológico 
de alteraciones cardíacas estructurales no congénitas (Continuación). 

Autor Tipo de 
estudio País Tamaño de 

muestra (n=)
Características 
de la población 

(edad, sexo, etc.) 
Ayuda 

diagnóstica e IA
Resultados 
principales

Miocardiopatías

Tabassian, et 
al (2018)

Estudio transversal, 
prospectivo. 

Reino 
Unido e 
Italia

100 participantes:
Entrenamiento: 64 
participantes.
Prueba: 16 participan-
tes.

43 hombres y 57 
mujeres con edad 
de 69 ± 7 años. 

ECG y ML S= 86% 
E= 82%

Spielvogel C, 
et al (2024)

Estudio transversal, 
retrospectivo, inter-
nacional 

Austria, 
Reino 
Unido, 
China e 
Italia

16.241 pacientes
19.401 exploraciones.
Entrenamiento y prue-
ba: NR.

Edad media: 62,6 
años (DE 16).
Mujeres: 9.493 
(58%).
Hombres: 6.748

Gammagrafía e IA
Cohorte Austriaca: 
S=95,8%
E=99,9%

Valvulopatías

Chandra V, et 
al (2020)  

Estudio transversal, 
controlado, retros-
pectivo. 

India

40 videos.
2.400 imágenes:
1.800 para entrena-
miento.
600 de prueba

Pacientes sin 
enfermedad de base 
o con enfermedad 
reumática cardíaca. 
16-65 años. 
India. 
NR sexo bioló-
gico. 

ECG y DL (Yolo3 
y MobileNet)  

Precisión del 98%
mAP de 88,4 

Lang RM, et al 
(2021)  

Estudio transversal, 
controlado, retros-
pectivo. 

Alema-
nia y 
Estados 
Unidos

2.000 sujetos:
1.800 de entrenamiento 
y 200 de prueba.

NR ECG y ML. 

Variabilidad interob-
servador de interpre-
tación asistida por 
ML de 3 ± 16.
Interpretación 
automatizada de 
ML vs interpretación 
convencional de 14 
± 11. 
Precisión: 
90% para imágenes 
bidimensionales.
94% para las imáge-
nes Doppler.

Enfermedad de arterias coronarias.

Upton R, et al 
(2022)

Estudio Transversal, 
controlado retros-
pectivo.

Reino 
Unido

Entrenamiento: 
578 participantes
154 de prueba

Entrenamiento: 
Edad: 64,5 ± 11,5
IMC: 29,9 ±  6,2
54,3% hombres
Prueba:  
Edad: 61,0 ± 10,7
IMC: 30,1 ±  7,9
50% hombres

ECG tipo estrés y 
ML. 

E= 85,7% 
(95% CI: 82,7%-
88,9%)
S= 86,7% 
(95% CI: 80,2%-
94.3%)

Guo Y, et al 
(2023)

Ensayo clínico alea-
torio controlado. China

818 participantes  (80% 
de entrenamiento y 20% 
de prueba).
Validación: 115 partici-
pantes 

Pacientes con 
sospecha de EAC. 
Edad media: 64,1 
± 9,7 años. Sexo: 
515 hombres y 303 
mujeres. 

ECG y ML S= 95,2%
E=69,1%. 

Kuo HC, et al 
(2023)

Estudio transversal, 
retrospectivo. Taiwán

1283 imágenes.
(70% para entrenamien-
to, 20% para validación 
y 10% para probar el 
modelo). 

Niños con diagnós-
tico de Enfermedad 
de Kawasaki. 
NR edad ni otros 
datos. 

ECG y DL

Scaled-YOLOv4-
HarDNet: mAP de 
72,63%. 
Scaled-YOLOv4: 
mAP 70,05%.
YOLOv5: mAP 
69,79%
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Tabla 1. Estudios relacionados al uso de IA en el diagnóstico imagenológico 
de alteraciones cardíacas estructurales no congénitas (continuación). 

Autor Tipo de 
estudio País Tamaño de 

muestra (n=)
Características 
de la población 

(edad, sexo, etc.) 
Ayuda 

diagnóstica e IA
Resultados 
principales

Enfermedad de arterias coronarias.

Laumer F, et al 
(2022)

Estudio de Cohorte. 
Retrospectivo. Suiza

448 pacientes.
Entrenamiento:
228 (50% de cada 
patología) 
Prueba: 
220 (50% de cada 
patología) 

Síndrome de Takot-
subo:
Edad media: 68,4 
años. 90,4% mu-
jeres
Infarto agudo al 
miocardio: 
Edad media: 69,1 
años. 90,4% mu-
jeres. 

ECG y DL

Precisión general 
del modelo: 
74,8%
Precisión general de 
los Cardiólogos:
64,4%

Stuckey D, et 
al (2018)

Ensayo clínico 
aleatorio controlado, 
multicéntrico, pros-
pectivo. 

Estados 
Unidos

606 participantes.
Entrenamiento: 339. 
Prueba: 117 más Verifi-
cación: 94

40% mujeres >21 
años.

Tomografía espacial 
de fase cardíaca 
y ML

S= 92% 
IC 95%: 74-100%
E= 62% 
IC 95%: 51-74%

Dey D, et al 
(2018)

Ensayo clínico multi-
céntrico. 

Dina-
marca y 
Estados 
Unidos

254 participantes.
NR grupo entrenamiento 
ni prueba.  

Edad media: 64 
años (31-84 años) .
64% hombres, 
IMC 26 ± 3 kg/m2

Angiografía con TC 
y ML. 

S= 73% 
E= 80%. 

Tang CX, et al 
(2019)

Ensayo clínico, 
aleatorio controlado, 
multicéntrico, retros-
pectivo.

China
183 vasos de 136 
pacientes.
NR grupo entrenamiento 
ni prueba.  

Edad media: 
60,6 ± 8,6 años
73,5% de hombres

Angiografía con 
TC derivada de 
la medición de la 
reserva de flujo 
fraccional y ML. vs 
CTA coronaria.

Por persona: 
CT-FFR - ML
S= 86%, E=92% 
PPV=90%
CTA coronaria:
S= 95%, E=33% , 
PPV=56%
Por vaso: 
CT-FFR - ML
S= 84%, E=94% , 
PPV=90%
CTA coronaria:
S= 95%, E=28% , 
PPV=47%

Lipkin I, et al 
(2022)

Estudio retrospec-
tivo basado en los 
datos del Ensayo clí-
nico CREDENCE. 

Estados 
Unidos

301 participantes
NR grupo entrenamiento 
ni prueba.

Edad media:
64,4 ± DS 10.2SD.
88 mujeres
213 hombres

Angiografía con TC 
y DL vs imagen de 
perfusión miocár-
dica

IA-CTQ
(Estenosis >50%)
S= 95%, E= 63%,
PPV=75%
(Estenosis >75%)
S= 95%, E= 81%,  
PPV=67%
IPM, (Estenosis 
>50%) S= 74%, E= 
43%, PPV=61%
(Estenosis >75%)
S= 91%, E= 44%,  
PPV=39%

Cho H, et al 
(2021)

Ensayo clínico alea-
torizado controlado, 
retrospectivo.

Corea 
del Sur 

598 pacientes con 
137.989 imágenes. 
Entrenamiento: 
498 pacientes; 113.746 
ecografías.
Prueba:
100 pacientes; 24.243 
ecografías. 

Edad media:
62,6 ± 9,8 años
Hombres: 71%
Mujeres: 29%

Ecografía coronaria 
y DL

S= 85% ± 7
E= 94% ± 2
PPV 82% ± 5
Precisión: 98%
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Tabla 1. Estudios relacionados al uso de IA en el diagnóstico imagenológico 
de alteraciones cardíacas estructurales no congénitas (continuación). 

Autor Tipo de 
estudio País Tamaño de 

muestra (n=)
Características 
de la población 

(edad, sexo, etc.) 
Ayuda 

diagnóstica e IA
Resultados 
principales

Enfermedad de arterias coronarias.

Li Y, et al 
(2019)

Ensayo clínico 
aleatorizado contro-
lado, comparativo, 
prospectivo.

China
86 participantes.
NR grupo entrenamiento 
ni prueba. 

Pacientes con 
angina estable o 
síntomas equivalen-
tes sin infarto agudo 
al miocardio previo. 
Edad media: 
67±12 años. 
67 hombres.

Imagen de perfusión 
miocárdica y CT vs 
Angiografía con TC 
derivada de la me-
dición de la reserva 
de flujo fraccional y 
ML (cFFR, ver-
sion 3.0; Siemens 
Healthineers). 

Por vaso arterial:
TC dinámica con 
imagen de perfusión 
miocárdica.
S= 81%, E= 63%, 
PPV= 67%
Precisión=72%.
TC derivada de 
la medición de la 
reserva de flujo 
fraccional con ML
S= 88%, E= 68%, 
PPV= 72% 
Precisión=79%.
Por paciente:
TC dinámica con 
imagen de perfusión 
miocárdica.
S= 94%, E= 61%, 
PPV= 79%
Precisión= 81%.
TC derivada de 
la medición de la 
reserva de flujo 
fraccional con ML
S= 77%, E= 94%, 
PPV= 95%
Precisión=84%

D’Ancona, et al 
(2023)

Ensayo clínico alea-
torizado controlado, 
retrospectivo. 

Italia

7.728 participantes
Entrenamiento: 70%; 
5454. 
Ajuste del modelo: 
10%; 773.
Prueba: 
20%; 1501.

Edad media:
74±12 años.
Hombres: 5.429 
(70.3 %)
IMC: 26±4

Radiografía y DL. 

DL solo: 
S=90%
E=32%
DL + Score de Dia-
mond Forrester. 
S=90%
E=35%

NR: No reporta, DL: deep learning, ML: machine learning, S: sensibilidad, E: especificidad. RMC: resonancia magnética cardio-
vascular. RMN: resonancia magnética. ECG: ecocardiograma. TC: tomografía computarizada. 

Machine learning/aprendizaje automatizado:
El ML en cardiología y así como en otras especialidades, desarro-
lla modelos basados en training data, es decir, datos que entrenan 
algoritmos para la clasificación y predicción de resultados de 
interés,17 con subtipos como ML supervisado, no supervisado 
y reforzado. La aplicación de ML en la salud cardiovascular 
abarca condiciones como enfermedades de las arterias coronarias 
(32,09%), seguida de insuficiencia cardíaca (19,07%) y trastornos 
eléctricos del corazón (9,3%); siendo el resto de condiciones el 
39,75%, según los reportes de literatura científica hasta el año 
2020.16 También, el ML se ha utilizado con propósitos específicos 
en la electrofisiología cardíaca con el diagnóstico y la predicción 
de arritmias,18,19 en eventos cardiovasculares de novo o exacer-

bación,20,21 en respuesta a terapias como la resincronización 
cardíaca,13,22 el abordaje en trasplante de corazón,23 entre otros.

Deep learning (DL)/aprendizaje profundo:
El concepto de redes neuronales artificiales (ANN) fue propuesto 
como un modelo matemático de una neurona artificial en 1943 
mientras que, en el 2006 se introdujo el concepto de DL como 
un modelo ANN que tiene mayor capacidad de aprendizaje.24 

En los últimos años, los modelos DL en medicina se han utili-
zado en el análisis de imágenes médicas mediante la detección 
de anomalías, prognosis, diagnóstico, clasificación, tratamiento 
y manejo clínico de enfermedades,24-26 como señala Panjiyar BK 
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et al,27 cuya investigación destaca el uso de DL para prevenir, 
estratificar el riesgo y tratar eficazmente a los pacientes con EAC.

Soporte de la IA en la imagenología cardíaca en anomalías 
estructurales y su eficacia diagnóstica: Aplicación diagnóstica 
en alteraciones del miocardio

Las enfermedades cardiovasculares son la causa de mortalidad 
más importante a nivel mundial (17,9 millones de casos/año), 
dentro de las principales se encuentran las alteraciones del mio-

cardio, también llamadas miocardiopatías; cuya prevalencia en 
el 2019 fue de 3,73 millones de casos globalmente.28,29 Por esta 
razón, la IA se ha utilizado extensivamente en  la interpretación 
de técnicas imagenológicas y datos de los pacientes, para la de-
tección de miocardiopatías.30 

Resonancia magnética (RM):
La RM es el gold standard para la obtención de imágenes cardíacas 
debido a su excelente contraste de tejidos blandos, fina resolu-
ción espacial y capacidad para reconocer el miocardio desde la 

Inteligencia artificial y diagnóstico imagenológico de las alteraciones cardíacas estructurales

Figura 2. Pasos para el desarrollo de modelos de IA para imagenología cardíaca A. Selección de la alteración cardíaca a estudiar y del 
subcampo de la IA, además de otros aspectos de diseño propios de cualquier investigación original, así como los criterios de inclusión 
y exclusión de la muestra. B. Generación o recopilación de las imágenes o datos para la posterior determinación de la muestra, la 
cual usualmente se dividirá en los grupos de participantes o datos que serán sometidos para entrenar y/o probarlo en el algoritmo. 
Las imágenes pueden ser evaluadas por expertos (con n= variable), cuya interpretación podría utilizarse como referencia o compa-
ración de la precisión del modelo. C. Diseño del modelo o elección de uno preexistente. Está la posibilidad de adicionar parámetros 
que apoyen el alcance de los objetivos propios del estudio. El diseño varía según el subcampo de la IA: Deep Learning con redes 
neuronales como la red neuronal convolucional profunda, y el Machine learning. D. Aplicación del modelo usando el grupo de datos y 
poniendo en práctica los diferentes parámetros de interés. Aquí se plantean tres ejemplos de aplicaciones de modelos sobre diferen-
tes alteraciones cardíacas.29,38,51 E. Análisis de los resultados, se evalúan métricas como sensibilidad, especificidad, mAP, precisión 
diagnóstica, etc., del modelo, con posibilidad de comparación con la interpretación humana u otros algoritmos de IA. IA: Inteligencia 
artificial, mAP: Mean Average Precision.
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observación y segmentación, realizar seguimiento del movimiento 
cardiaco local, cuantificar y reportar parámetros funcionales 
clínicamente relevantes; como el volumen ventricular derecho 
e izquierdo, la fracción de eyección, el espesor de la pared del 
miocardio y la masa.31

Davies RH et al,32 desarrollaron un algoritmo de ML capaz de 
analizar volumétricamente la RM cardiovascular (RMC) con 
una mayor precisión que los médicos. El algoritmo de ML fue 
entrenado con 1.923 exploraciones y usado para segmentar el 
volumen sanguíneo del ventrículo izquierdo y del miocardio. El 
rendimiento se cuantificó midiendo la precisión de un conjunto de 
datos con múltiples localizaciones y patologías de 109 pacientes 
escaneados dos veces. Además, se adicionaron 1.277 pacientes 
que fueron escaneados rutinariamente en la atención clínica de 
rutina, mejorando la capacidad de generalización del modelo 
de ML al identificar errores en la segmentación. Los resultados 
fueron comparados con tres médicos y una herramienta comercial 
(cvi42), concluyendo que el análisis del ML fue más rápido (20 
segundos por paciente) que el humano (13 minutos por paciente) 
y la tasa de segmentación errónea fue de uno en 479 imágenes, 
en patologías que no fueron añadidas en el entrenamiento. Este 
estudio no reportó las medidas de sensibilidad o especificidad. 

En un estudio retrospectivo realizado por Cau R et al,33 se uti-
lizó el modelo GB-GAM de ML con el objetivo de diferenciar 
la miocardiopatía isquémica de la miocardiopatía no isquémica 
mediante el uso de RMC sin contraste. En este estudio participaron 
107 pacientes, 49 participantes con miocardiopatía isquémica y 
previo diagnóstico de etiología isquémica como consecuencia de 
una estenosis ≥50%, antecedente de infarto agudo al miocardio 
o revascularización. En total 58 participantes fueron clasificados 
con miocardiopatía no isquémica con presencia de disfunción del 
ventrículo izquierdo (fracción de eyección <50%) y ausencia de 
antecedente de infarto agudo al miocardio o arteriografía coro-
naria con estenosis obstructiva. El modelo GB-GAM alcanzó 
una precisión diagnóstica competitiva (AUC=0,82) con una 
sensibilidad de 72% y una especificidad de 68%, al discriminar 
entre miocardiopatía isquémica y miocardiopatía no isquémica.

Salehi M et al,34 estudiaron la utilidad clínica de la IA para medir 
volúmenes cardíacos con RMC. El estudio incluyó 462 pacientes, 
con una RMC por paciente, la edad media de los pacientes fue 57 
años; con los siguientes criterios de inclusión: enfermedad estruc-
tural conocida, paciente sintomático con evaluación de función 
cardiaca, falla cardiaca y enfermedad vascular. Las imágenes de 
RMC de eje corto fueron segmentadas individualmente de manera 
manual y por la IA, para obtener el volumen, la masa y medidas 
de fracción de eyección para ambos ventrículos. Se concluyó que 
no hubo diferencias significativas entre medidas manuales con 
medidas automatizadas (p > 0,05) y los contornos automatizados 
se evaluaron visualmente en 251 casos con acuerdo o desacuerdo 

menor en 229 casos (91,2%), con segmentación fallida en un 
caso (0,4%). Por otro lado, la herramienta de IA proporcionó 
contornos automatizados en <90 segundos, y el análisis Bland-
Altman y el coeficiente de correlación intraclase demostró una 
excelente concordancia en las medidas. Este estudio no reportó 
sensibilidad o especificidad. 

Corianó M et al,35 realizaron un estudio cuya finalidad era ras-
trear y predecir la curva de riesgo que tenían los pacientes para 
desarrollar eventos arrítmicos mayores, para esto, utilizaron 
datos recolectados de RMC y construyeron un algoritmo de DL 
denominado DARP-D, cuyo rendimiento fue evaluado con el 
índice de concordancia de Harrell (c-index). La muestra fue de 
154 participantes con disminución en la función sistólica de la 
fracción de eyección del ventrículo izquierdo (<50%), ausencia 
de EAC con limitación del flujo y ausencia de hipertensión. 
Dentro de los resultados, DARP-D alcanzó en los índices de 
concordancia de Harrell (c-index) un IC del 95%  de 0,12 - 0,68 
demostrando ser capaz de predecir el riesgo de eventos arrítmicos 
en cardiomiopatía dilatada, al analizar el movimiento cardiaco, las 
características del tejido y las variables iniciales. Sin embargo, se 
requieren más investigaciones para mejorar, estabilizar y validar 
el rendimiento de DARP-D para su uso diario.

Tomografía computarizada (TC):
Desde su introducción en 1970 la TC ha sido un pilar de las ayudas 
imagenológicas, facilitando la visualización y reconstrucción de 
la anatomía, permitiendo la identificación y cuantificación de 
procesos patológicos.31 

Togo R et al,36 realizaron un estudio para determinar si las 
características de deep convolutional neural network (DCNN) 
podían identificar las diferencias entre sarcoidosis cardiaca y la 
sarcoidosis no cardiaca a partir de los mapas polares de TC por 
emisión de positrones con F18-fluorodesoxiglucosa. Para esto 
desarrollaron un algoritmo denominado ReliefF, utilizando una 
muestra de 85 pacientes (33 pacientes con sarcoidosis cardiaca 
y 52 con sarcoidosis no cardiaca), mayores de 20 años y sin 
consumo cardiaco. El algoritmo ReliefF alcanzó una sensibilidad 
del 83,9% y una especificidad de 87%, con una media armónica 
de 85,4%. El 78,8% de los pacientes con sarcoidosis cardiaca 
fueron correctamente clasificados y el 90% de los pacientes con 
sarcoidosis no cardiaca fueron correctamente clasificados. En 
contraste, al no utilizar el algoritmo ReliefF, sino el valor de cap-
tación estandarizado y el coeficiente de varianza, la sensibilidad, 
especificidad y media armónica fueron menores: 80%, 83,6% y 
81,8% respectivamente. 

Ecocardiografía:
Lin X et al,37 llevaron a cabo un estudio cuyo principal objetivo 
fue comparar el rendimiento de un sistema DL para la detección 
automática de anomalías regionales en el movimiento de la pared 
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cardiaca en pacientes con sospecha de infarto agudo al miocardio 
por medio de ecocardiogramas de cabecera versus el equipamiento 
estándar.  Para el entrenamiento del modelo se recopilaron 6.953 
exámenes con los siguientes criterios de inclusión: diagnóstico de 
hipertensión arterial, hiperlipidemia, diabetes, insuficiencia renal 
y antecedente de accidente cerebrovascular. En el procesamiento 
de datos se utilizó el algoritmo de DL denominado Xception 
Net neural network con la finalidad de reconocer las tres vistas 
apicales del corazón, segmentar el ventrículo izquierdo, medir 
el tamaño de las cámaras cardiacas y determinar la fracción de 
eyección del ventrículo izquierdo. Finalmente, el modelo aplicó 
las tres vistas apicales con una exactitud del 90%, promedio Dice 
0,89 y el índice de Youden mostró una sensibilidad de 85,4% 
versus 85,2% y una especificidad de 83,2% versus 78,2% para 
equipos estándar versus de cabecera. El conjunto de datos de la  
prueba interna detectó anomalías regionales del movimiento de 
la pared con AUC de 0,91 (estándar) y 0,88 (ultrasonido de cabe-
cera). En el conjunto de datos de la prueba externa el AUC fue de 
0.90 (estándar) y 0,85 (ultrasonido de cabecera) con sensibilidad 
de 81,6% versus 78,3% y una especificidad de 83,7% versus 
78,1% respectivamente. Además, las mediciones automáticas 
de la función cardiaca coincidieron con los valores del informe 
ecocardiográfico. 

Barbieri A et al,38 desarrollaron un estudio que evaluó la fracción 
de contracción miocárdica (MCF) utilizando medidas de la cámara 
del ventrículo izquierdo basadas en ML, y de manera tridimensio-
nal automatizada, con el propósito de discriminar diferentes feno-
tipos hipertróficos del ventrículo izquierdo. El modelo de ML fue 
denominado DHM (modelo dinámico del corazón) y la muestra 
fue de 1.349 participantes divididos en 4 grupos: pacientes sanos, 
pacientes con hipertensión aislada, pacientes con miocardiopatía 
hipertrófica y pacientes con amiloidosis cardiaca. Se incluyeron 
participantes ≥18 años con evaluación ecocardiográfica 2D y 3D 
completa en reposo, y FE ≥ 50%. Al compararse con los contro-
les, los valores media de la fracción de contracción miocárdica 
redujeron de manera significativa en sujetos con miocardiopatía 
hipertrófica (48,55%) y amiloidosis cardiaca (40,92%) pero no en 
hipertensión aislada (59,35%). Además, la fracción de contrac-
ción miocárdica mostró una correlación baja con la fracción de 
eyección en la cohorte general (R2=0,136) y los cuatro grupos de 
estudio (sanos R2=0,039; hipertensión aislada R2=0,089; miocar-
diopatía hipertrófica R2=0,225; amiloidosis cardiaca R2=0,102). 
La curva ROC mostró que la fracción de contracción miocárdica 
lograba diferenciar entre adultos sanos y miocardiopatía hiper-
trófica (sensibilidad de 75,9%, especificidad de 77,8% y un AUC 
de 0,814) con adultos sanos y amiloidosis cardiaca (sensibilidad 
de 87%, especificidad de 100% y AUC de 0,959). 

Tabassian M et al,39 realizaron un estudio cuyo objetivo era in-
vestigar durante el ciclo cardíaco en reposo y estrés, si el análisis 
exhaustivo de la sincronización, amplitud del movimiento y defor-

mación del miocardio del eje largo del ventrículo izquierdo, logra-
ba proporcionar criterios con mayor información para cuantificar 
la reserva funcional del ventrículo izquierdo, en comparación con 
las mediciones estándar. Se utilizó un algoritmo de ML entrena-
do con características STRE (spatiotemporal-rest-exercise) que 
evaluó la tasa de velocidad, deformación y tasa de deformación 
de 18 segmentos del ventrículo izquierdo, por medio de imágenes 
ecocardiográficas de velocidad del miocardio en reposo y durante 
el ejercicio. Se reclutaron 100 participantes con edad de 69 ± 7 
años y se distribuyeron en cuatro grupos: sujetos con falla cardia-
ca con fracción de eyección preservada, función sistólica global 
del ventrículo izquierdo conservada y disfunción diastólica del 
ventrículo izquierdo; sujetos control sin aliento, sujetos control 
y sujetos control con hipertensión asintomática. Finalmente, los 
parámetros de velocidad de deformación aprendidos por el modelo 
de IA generaron mayor precisión para asignar los sujetos en los 
cuatro grupos (un 57% en general y 81% en falla cardiaca con 
fracción de eyección preservada) y en dos clases (asintomáticos 
versus sintomáticos) con AUC 0,89; precisión 85%, sensibilidad 
86% y especificidad 82%.

Gammagrafía:
Spielvogel C et al,40 desarrollaron un sistema de IA para la detec-
ción de captación sugestiva de amiloidosis cardiaca con el obje-
tivo de evaluar su valor pronóstico, utilizando una base de datos 
multinacional de Gammagrafía con 99Tc. Fueron incluidos 16.241 
pacientes con una edad media de 62,6 años originarios de Austria, 
Reino Unido, China e Italia. Se incluyeron todos los pacientes que 
tuvieran gammagrafía con 99Tc. En los resultados se encontró que 
la cohorte Austriaca tuvo un AUC de 1,000 (intervalo de confianza 
95% 0,924-0,967), exactitud de 99,9%, sensibilidad de 95,8%, 
especificidad de 99,9%, valor de predicción positivo de 0,951 y 
valor de predicción negativo de 0,999. Los registros de Reino 
Unido e Italia consiguieron un AUC de 0,997 (0,993 - 0,999) y 
1,000 (0,999 - 1,000) respectivamente, seguido de China con AUC 
de 0,925 (0,871 - 0,971). Además, cinco médicos estuvieron en 
desacuerdo con los resultados en 22 casos de 200 (Fleiss´ Kappa 
0,89) con AUC medio de 0,946 (IC 95% 0,924 - 0,967) que fue 
inferior a IA (AUC 0,997 [0,991 - 1,000], p=0,0040). En general, 
las predicciones de la IA fueron pronósticos independientes de la 
mortalidad general con un Hazard Ratio ajustado de 144 (intervalo 
de confianza 95% 1,19-1,74) y p<0,0001.

Aplicación diagnóstica en valvulopatías

Las enfermedades valvulares del corazón (EVC) o valvulopa-
tías representan tan solo el 2,78% de las alteraciones cardíacas 
abordadas con IA en la literatura biomédica hasta el 2021,16 lo 
que dificultó su búsqueda en comparación con otros tipos de 
alteraciones. 

Chandra V et al,41 mediante los algoritmos de DL llamados 
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Yolo3 y MobileNet buscaron reducir la subjetividad y mejorar el 
diagnóstico ecocardiográfico de alteraciones de la válvula mitral. 
En su estudio se incluyeron pacientes sin patología de base o 
que tuvieran enfermedad reumática cardíaca, entre los 16 a 65 
años; de los que se recolectaron 40 vídeos, con un total de 2.400 
imágenes, de las cuales 1.800 fueron para entrenamiento del 
modelo y 600 para prueba. También, la interpretación propuesta 
por el algoritmo fue comparada con notas de ecocardiografistas 
experimentados. Se encontró que el modelo localizó las valvas 
de interés con una precisión del 98% y un mAP (Mean Average 
Precision o Precisión media promedio) de 88,4. Sin embargo, 
este estudio no reportó sensibilidad ni especificidad, sino métricas 
como mAP que evalúan la precisión de modelos de detección de 
objetos como Yolo3 y MobileNet.42 Según los resultados, el modelo 
propuesto alcanzó una alta precisión y rapidez en la identificación 
de las valvas alteradas.

Lang RM et al,43 desarrollaron un algoritmo de tres protocolos 
para la clasificación de imágenes de ECG en 2.000 sujetos (1.800 
de entrenamiento y 200 de prueba), para la identificación de 16 
parámetros en toda la imagen cardíaca, entre ellos alteraciones 
de la válvula mitral. Los datos fueron revisados por un ecocar-
diografista experimentado. En la identificación de las alteraciones 
en esta válvula, obtuvieron una variabilidad interobservador de 
la interpretación asistida por ML de 3 ± 16 e interpretación au-
tomatizada por  ML vs interpretación convencional de 14 ± 11. 
También alcanzaron una precisión del 90% para las imágenes 
bidimensionales y del 94 % para las imágenes Doppler, ambos de 
manera general en la imagen cardíaca. Sin embargo, la precisión 
sobre los datos individuales de parámetros como las EVC no 
fueron discriminados, lo que dificultó la comprensión del impac-
to del ML sobre el diagnóstico de alteraciones más específicas. 
Adicionalmente, no se reportó especificidad ni sensibilidad del 
modelo, en cambio la métrica consistió en medir la precisión 
general diferenciada en la asistencia o no del modelo de ML. 

Aplicación diagnóstica en enfermedades de arterias coro-
narias

Las enfermedades de las arterias coronarias (EAC) son altera-
ciones cardíacas estructurales caracterizadas tanto por su alta 
morbimortalidad a nivel mundial, como por ser objeto mayori-
tariamente de aplicación en los modelos de IA, con un 32,09% 
según la literatura hasta 2021.16 Las ayudas diagnósticas ima-
genológicas que se usan para su estudio son múltiples, como se 
expone a continuación.

Ecocardiografía:
Upton R et al,44 evaluaron la utilidad del ML en la interpretación 
ECG en EAC por medio de una serie de imágenes de ECG tipo 
estrés obtenidas del estudio EVAREST. El modelo se entrenó 
con datos de 578 pacientes y 154 de prueba; las interpretaciones 

soportadas por ML fueron evaluadas por cuatro ecocardiografistas 
con al menos dos años de experiencia y con alrededor de 350 
lecturas de ECG tipo estrés por año. Reportaron que el modelo 
tuvo especificidad de 85,7% (IC 95%: 82,7 - 88,9%) y sensibili-
dad de 86,7% (95% CI: 80,2 - 94,3%), con un aumento del 10% 
en el número de lecturas seguras y un decrecimiento del 29% 
de las lecturas no seguras a diferencia de las interpretaciones no 
asistidas con IA. 

Guo Y et al,45 en un estudio prospectivo analizaron los resulta-
dos ecocardiográficos previos a la angiografía coronaria para la 
confirmación de EAC. Se incluyeron 818 pacientes, 80% del 
grupo de entrenamiento y el resto de prueba; y se adicionaron 
115 pacientes para la validación del modelo. Además, el algorit-
mo fue optimizado con el establecimiento de 59 características 
ecocardiográficas. El modelo obtuvo una sensibilidad del 95,2%, 
con una especificidad de 69,1%, lo que supuso un riesgo de falsos 
positivos con mayor ocurrencia de eventos cardiovasculares en 
este grupo (21,6%) a diferencia de otros, como los verdaderos 
positivos (19,7%).  

Kuo HC et al,46 realizaron un estudio usando ECG en apoyo de 
Scaled-YOLOv4-HarDNet, un modelo de DL para la identifica-
ción de alteraciones de las arterias coronarias en pacientes con 
enfermedad de Kawasaki, debido al riesgo elevado de muerte por 
infarto agudo al miocardio en esta población. Se incluyeron 1.283 
imágenes, en cuya revisión inicial por ecocardiografistas pediá-
tricos se halló brillo (“Brightness” como criterio de Enfermedad 
de Kawasaki incompleto) en 295 de las imágenes y, dilatación 
en 475, ambas en la arteria coronaria izquierda. Mientras en la 
coronaria derecha se hallaron 174 con brillo y 242 con dilatación. 
El 70% de las imágenes se usaron para entrenamiento y 20% para 
validación, el resto se usó para probar el desempeño del modelo, 
el cual obtuvo un mAP de 72,63%. Scaled-YOLOv4-HarDNet 
fue comparado con otros algoritmos como Scaled-YOLOv4 
(mAP 70,05%) y YOLOv5 (mAP 69,79%), mostrando superior 
precisión diagnóstica. Los autores resaltaron la capacidad del 
modelo para identificar lesiones pequeñas en las arterias como 
dilataciones, brillo u otros cambios que no fueron fácilmente 
detectables por otros modelos como Scaled-YOLOv4, YOLOv5 
o por el ecocardiografista. 

Laumer F et al,47 evaluaron el uso de DL y ECG para diferenciar 
entre el Síndrome de Takotsubo y el infarto agudo al miocardio. 
Se usaron imágenes de ECG apicales de dos y cuatro cámaras, 
también revisadas por un comité de cardiólogos. Se incluyeron 
448 pacientes, 228 para entrenamiento del modelo; y 220 partici-
pantes como datos independientes para evaluar el algoritmo; cada 
uno de los grupos con 50% para cada condición. Los participantes 
con Síndrome de Takotsubo tuvieron una edad media de 68,4 
años, el 90,4% eran mujeres, mientras aquellos con infarto agudo 
al miocardio tuvieron una edad media de 69,1 años e igualmente, 
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con un 90,4% de mujeres. El enfoque logró una precisión general 
del 74,8% en la diferenciación entre el síndrome de Takotsubo 
y el infarto agudo al miocardio, con valores superiores al de los 
cardiólogos, quienes lograron una precisión del 64,4%. 

Actualmente está siendo desarrollado el proyecto PROTEUS48 

propuesto en el 2021. Este es un estudio multicéntrico, aleatoriza-
do de alrededor de 2.500 participantes para evaluar el uso de Echo-
Go Pro, un algoritmo de ML y ECG en la identificación de EAC 
severa. Este proyecto empezó su reclutamiento de participantes 
en septiembre del 2021 y según su protocolo de investigación, 
debió terminar en diciembre del 2023. Sin embargo, para la fecha 
actual de abril del 2024, no han sido publicados sus resultados. 

Tomografía computarizada (TC):
Stuckey T et al,49 quienes realizaron un estudio prospectivo usando 
TC espacial de fase cardíaca y ML en 606 pacientes sin patología 
cardíaca conocida, remitidos por dolor de pecho a angiografía 
coronaria no urgente, desarrollaron un algoritmo utilizando se-
ñales de fase pareadas de 512 datos de resultados clínicos (339 
de entrenamiento y 117 de validación), y 94 participantes para 
verificación. Se realizó una comparación de este modelo con los 
resultados de angiografía coronaria, donde el 30% tuvo lesiones 
obstructivas. El modelo logró una sensibilidad del 92% (IC 95%: 
74-100 %) y una especificidad del 62% (IC 95%: 51-74%). Por 
consiguiente, el modelo logró una mejoría sustancial en la iden-
tificación de EAC a diferencia ECG tipo estrés sin IA. 

Dey D et al,50 estudiaron la detección de lesiones coronarias y 
riesgo de isquemia usando una puntuación mediada por ML. Un 
modelo aplicado en 254 participantes con sospecha de EAC es-
table, que se sometieron a angiografía por TC con medición de la 
reserva de flujo fraccional. Las imágenes fueron evaluadas por dos 
lectores con experiencia, cuya especialidad no fue especificada. Se 
consideraron factores como volumen total, longitud, calcificación, 
entre otras características de la placa de ateroma y de la estenosis 
de las arterias. Se encontró que el 31% de los pacientes que ha-
bían presentado lesión coronaria también presentaron isquemia, 
con una área bajo la curva más alta implementando el ML, en 
comparación con una medición estándar solo visual. El modelo 
de ML mejoró la comprensión de la magnitud hemodinámica de 
las lesiones con una sensibilidad del 73% y especificidad del 80%. 

Tang C et al,51 en un estudio multicéntrico retrospectivo evaluaron 
el rendimiento de la angiografía con TC derivada de la medición 
de la reserva de flujo fraccional asistida por ML en pacientes con 
EAC. Se incluyeron 183 arterias de 136 pacientes que fueron 
sometidos a angiografía con TC, con una edad media de 60,6 ± 
8,6 años y una población de 73,5% de hombres. Se desarrolló 
un prototipo de ML en conjunto con datos de angiografía con 
TC de rutina, el cual fue entrenado para la identificación de los 
valores de la reserva de flujo fraccional y la extracción de las ca-

racterísticas cuantitativas de la anatomía coronaria. No obstante, 
no se indicó la cantidad de datos usados para el entrenamiento y 
prueba del modelo, u otras características acerca de este proceso. 
La gravedad de las lesiones identificadas en las arterias coronarias 
fueron  estrechamiento de la luz del vaso arterial en un 20-90%, 
alrededor de 12 vasos (8.8%) con estenosis <50% y 124 vasos 
(91,2%) con estenosis ≥50%. Se encontró que por paciente el 
modelo logró una sensibilidad de 86%, especificidad 92% y un 
valor predictivo positivo (PPV) del 90%, mientras que la angio-
grafía por TC sola, tuvo un 95%, 33% y 56% respectivamente. 
También se evaluó la precisión del modelo por vaso arterial, 
alcanzando una sensibilidad de 84%, especificidad de 94% y PPV 
90%. En la utilización del modelo, se logró un 95%, 28% y 47% 
respectivamente. Con ello se demostró que el modelo de IA tuvo 
una mayor precisión diagnóstica de EAC en comparación con la 
lectura de la angiografía por TC. 

Lipkin I et al,52 mediante un análisis de la base de datos del es-
tudio CREDENCE, evaluaron el desempeño de las imágenes de 
perfusión miocárdica, y la angiografía con TC coronaria con IA 
cuantitativa, para la detección de EAC obstructiva. Incluyeron 
una muestra de 301 pacientes, 88 mujeres y 213 hombres, con 
edad media de 64,4 ± 10,2 años. Las imágenes de perfusión mio-
cárdica fueron evaluadas por uno de tres cardiólogos con 10-15 
años de experiencia y los resultados del modelo con IA por uno 
de cuatro cardiólogos experimentados. Se obtuvo que en la EAC 
de tipo obstructivo (estenosis  ≥ 50%) el modelo de angiografía 
con TC coronaria con IA cuantitativa tuvo una sensibilidad de 
95%, especificidad de 63% y PPV de 75% contra un 74%, 43% 
y 61% respectivamente en las imágenes de perfusión miocárdica. 
En la lesión obstructiva severa (estenosis ≥ 70%) el modelo tuvo 
una sensibilidad de 95%, especificidad de 81% y PPV de 67% 
en comparación con 91%, 44% y 39% de la imagen de perfusión 
miocárdica. Por lo que, la angiografía con TC coronaria e IA 
cuantitativa tuvo un mejor desempeño diagnóstico en la detección 
de EAC obstructiva (severa y no severa) en angiografía coronaria 
a diferencia de la imagen de perfusión miocárdica. 

Li Y et al,53 realizaron una comparación entre el desempeño de la 
TC dinámica con imagen de perfusión miocárdica y angiografía 
con TC derivada de la medición de la reserva de flujo fraccional 
con ML, para evaluar estenosis en arterias coronarias. El mo-
delo fue entrenado con una extensa base de datos de anatomía 
coronaria, no obstante no se especificó la cantidad de imágenes 
para el entrenamiento ni prueba del algoritmo. Se incluyeron 86 
participantes con sintomatología relacionada a angina o similares, 
sin historia de revascularización o infarto agudo al miocardio; con 
una edad media de 67 ± 12 años y alrededor del 78% de ellos 
fueron hombres, evaluándose un total de 157 vasos arteriales. Los 
resultados fueron revisados por dos cardiólogos intervencionistas 
con más de 20 años de experiencia. Al evaluar el desempeño en 
el diagnóstico de estenosis de las arterias coronarias, se encon-
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tró que por vaso arterial, la sensibilidad de la TC dinámica con 
imagen de perfusión miocárdica en el estudio del diámetro de 
la estenosis arterial fue de 81%, con una especificidad de 63%, 
PPV de 67% y precisión 72%, mientras que la TC derivada de la 
medición de la reserva de flujo fraccional con ML fue de 88%, 
68%, 72% y 78% respectivamente. En el análisis por paciente 
se halló una sensibilidad sin ML de 94%, especificidad de 61%, 
PPV de 79% y precisión de 81%, mientras con el modelo fue de 
77%, 94%, 95% y 84%. Por lo tanto, la precisión diagnóstica en 
la evaluación de lesiones en las arterias coronarias que causan 
isquemia resultó mayor en la TC sin uso de ML que en la TC 
basada en este modelo. 

Cho H et al,54 desarrollaron algoritmos de DL para el apoyo de  la 
ecografía coronaria para la caracterización de las placas calcifi-
cadas y atenuación del flujo sanguíneo de las arterias coronarias. 
Para este estudio se incluyeron 598 pacientes (137.989 imágenes), 
en cuyas lesiones se escogieron aquellas con mayor grado de es-
tenosis. Y si bien los grupos para el entrenamiento (498 pacientes 
con 113.746 ecografías) y prueba del modelo (100 pacientes con 
24.243 ecografías) fueron escogidos de manera aleatoria, estos 
también se dividieron en una clasificación de 5 grupos para la 
validación cruzada, y presentaron una edad promedio de 62,6 
± 9,8 años, un 71% de los cuales eran hombres. En promedio 
el modelo de DL y ecografía coronaria tuvo una sensibilidad de 
0,85 ± 0,07, especificidad de 0,94 ± 0,02, PPV de 0,82 ± 0,05 y 
una precisión del 98% para la clasificación y caracterización de 
las lesiones coronarias, de manera rápida y precisa.

Radiografía (Rx):
Corresponde a una ayuda diagnóstica no usada comúnmente para 
el diagnóstico de EAC, sin embargo hay autores que resaltan su 
posible utilidad. D’Ancona G et al,55 realizaron un estudio retros-
pectivo en 7.728 pacientes con angina que fueron sometidos a 
Rx de tórax y posterior angiografía coronaria, cuyos reportes se 
usaron como referencia para confirmar los hallazgos. Se utilizó 
un algoritmo de DL con base en una red neuronal convolucional 
profunda que fue entrenada para la clasificación de ausencia 
o presencia de EAC, con un grupo de entrenamiento del 70% 
(5.454 participantes), ajuste del modelo de 10% (n=773) y prueba 
de este del 20% (n=1.501). El desempeño del algoritmo se eva-
luó bajo distintos escenarios, partiendo desde el uso solo de la 
clasificación de riesgo Diamond Forrester con una sensibilidad 
del 94% y especificidad del 22%, mientras el uso del algoritmo 
obtuvo una sensibilidad del 90% y especificidad del 32 % para 
la identificación de EAC significativa; ambos en combinación 
conservaron una sensibilidad del 90% pero con un leve aumento 
de la especificidad a 35%. Por lo cual, la Rx de tórax en uso de 
este modelo de DL e incluso también apoyada por clasificaciones 
de riesgo, puede ser una ayuda inicial útil, fácil de usar y econó-
mica para la detección de EAC severo en muchos escenarios, sin 
olvidar su baja especificidad.  

CONCLUSIONES:

El aumento en la precisión diagnóstica, sensibilidad y especifi-
cidad del algoritmo es un elemento común en la mayoría de los 
resultados, con pocas excepciones, en las cuales el modelo no 
tuvo una precisión diagnóstica significativamente alta o que en 
cambio, requirió elementos adicionales para alcanzarla. Dentro de 
los estudios revisados es destacable el interés por probar modelos 
de IA en poblaciones con antecedentes patológicos variados, ya 
sean sanos o con patologías estructurales específicas como el 
síndrome de Takotsubo o incluso con condiciones reumatoló-
gicas. También hubo una gran variedad de ayudas diagnósticas, 
algunas comúnmente usadas en ciertas alteraciones cardíacas y 
otras que se buscaban usar en escenarios atípicos proporcionando 
así información novedosa. 

En esta revisión se encontraron limitaciones tales como pobla-
ciones altamente homogéneas en edad y sexo biológico, siendo 
variables que en la salud cardiovascular suponen cambios y 
factores de riesgo sustanciales. Además, hubo estudios donde la 
caracterización del proceso de creación del modelo fue descrita 
de manera insuficiente, al igual que el tipo de IA utilizada y sus 
resultados, con métricas muy heterogéneas, dificultando la com-
paración entre modelos. Si bien, al mencionar el uso de la IA en 
una investigación se esperaría que los resultados de sensibilidad 
y especificidad contaran con porcentajes muy altos, la realidad 
fue diferente. En gran parte de los estudios revisados los valores 
fueron bajos con respecto a lo esperado, evidenciando la necesi-
dad de más desarrollo en este campo tecnológico y biomédico. 
Sobre las alteraciones cardíacas, los estudios revisados abordaron 
principalmente  afecciones como EAC o miocardiopatías, con 
una aplicación escasa sobre las valvulopatías, a pesar de su alta 
prevalencia e impacto en la morbimortalidad global. Desafor-
tunadamente no se encontraron estudios de autores latinoame-
ricanos que aborden la IA en técnicas imagenológicas en dicha 
población, siendo la mayoría de los estudios revisados de China, 
Estados Unidos y países de Europa como Italia y Alemania. Lo 
cual resalta la necesidad de cubrir esta brecha de conocimiento 
en países latinoamericanos y del continente africano.  

RECOMENDACIONES

De acuerdo a esta revisión, la RMC fue la técnica diagnóstica 
asistida por IA más utilizada en el estudio de miocardiopatías, 
sin embargo, sus resultados fueron poco específicos en compa-
ración con la gammagrafía la cuál mostró mayor sensibilidad y 
especificidad en los artículos. Por esta razón, se recomienda que 
futuras investigaciones relacionadas a IA, se tenga un enfoque 
más amplio hacia esta técnica imagenológica. También, son nece-
sarias investigaciones que abarquen diversas poblaciones (sexo, 
edad y otras características), alteraciones y modelos, debido a 
su limitada variedad reportada en la literatura revisada. Además, 
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sería ideal brindar herramientas adicionales al personal de salud 
para comprender e interpretar la IA de manera adecuada, ya que 
una comprensión insuficiente podría conllevar a una aplicación 
carente de precisión y con ello, resultados deficientes. 
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