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Resumen
La insuficiencia cardíaca congestiva se ha vuelto un problema de salud pública que aumenta cada año. La reducción del 
alto costo que esta conlleva se ve limitada por su desarrollo silente durante años antes del diagnóstico, especialmente 
en personas con alto riesgo cardiovascular y sin control de los factores de riesgo. Nuevos avances tecnológicos como la 
inteligencia artificial ofrecen soluciones a estas situaciones. Por tanto, en esta revisión narrativa se propone determinar la 
aplicación del aprendizaje automático para la identificación de riesgo y diagnóstico de insuficiencia cardíaca. La búsqueda se 
efectuó en inglés y español en las bases de datos PubMed, HINARI, Google Académico y Elsevier con los siguientes términos 
MeSH: «Artificial intelligence», «Machine Learning», «Algorithm», «Cardiology», «Heart Failure», «Heart Failure/diagnosis», 
y «Heart Failure/prevention and control». Se incluyeron artículos de revisión bibliográfica, casos y controles, artículos 
originales, revisiones sistemáticas con metaanálisis de 2018 a 2024, en los idiomas inglés y español. No se utilizó inteligencia 
artificial en la elaboración de este documento. La inteligencia artificial permite estratificar el riesgo de insuficiencia cardíaca 
y facilita su diagnóstico oportuno a través del análisis de técnicas de imagen cardíaca.
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Abstract
Congestive heart failure has become a growing public health problem. Reducing the high cost of congestive heart failure 
is challenging, as it progresses silently for years before diagnosis, especially in people with high cardiovascular risk and 
who do not control predisposing factors. New technological advances such as artificial intelligence offer solutions to these 
problems. Therefore, in this narrative review we determine the application of machine learning for risk identification and 
diagnosis of heart failure. The search was carried out in English and Spanish in the databases PubMed, HINARI, Google 
Scholar and Elsevier with the following MeSH terms: «Artificial intelligence», «Machine Learning», «Algorithm», «Cardiology», 
«Heart Failure», «Heart Failure/diagnosis», and «Heart Failure/prevention and control». We considered original articles, meta-
analyses, literature reviews, and systematic reviews, including both cases and controls, published within the last seven years. 
No artificial intelligence was used in the preparation of this document. Artificial intelligence allows for risk assessment of 
heart failure and facilitates its timely diagnosis through the analysis of cardiac imaging techniques.
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ACCESO ABIERTO

Introducción
La insuficiencia cardíaca congestiva (ICC) 
se ha convertido en un problema de salud 
pública significativo, ya que el retraso en la 

implementación de un tratamiento opor-
tuno puede conducir a un aumento en la 
morbimortalidad evitable. Este problema 
afecta a cerca de 64 millones de personas 
a nivel mundial y no se limita a una región 
geográfica específicai.



Alerta 2025; 8(1):113-121
Aplicación del aprendizaje automático para la identificación de riesgo y diagnóstico de insuficiencia cardíaca

114

No obstante, su impacto es particular-
mente grave en los países desarrollados, 
donde el envejecimiento, el aumento de 
factores de riesgo cardiovascular y la me-
jora en la supervivencia de enfermedades 
como el infarto de miocardio han aumen-
tado la prevalencia de ICC. Este incremento 
en la supervivencia se debe a avances te-
rapéuticos, como la intervención coronaria 
percutánea y el uso de betabloqueantes. 
En estos países, la incidencia de la ICC se es-
tima entre el 1-2 % en la población generalii.

Un ejemplo específico es Estados Uni-
dos, en donde según Van Nuys, et al., la pre-
valencia de personas de 65-70 años con ICC 
aumentará de 4,3 % en el 2012 a 8,5 % en 
el 2030iii. La ICC conlleva un elevado costo 
económico debido a que 83,7 % de las con-
sultas de emergencia terminan en ingresos 
hospitalariosiv. En el 2012, el costo estimado 
fue de 30,7 mil millones de dólares ameri-
canos. Este incrementará para el 2030 a 
69,8 mil millones de dólares americanosv.

La reducción del costo económico y so-
cial de esta enfermedad se ve limitada por 
el progreso de la disfunción cardíaca duran-
te años antes del diagnóstico de ICCvi. Esto 
se puede observar en el National Health 
Service del Reino Unido, donde el 80 % de 
los casos son diagnosticados en hospitales, 
a pesar de que el 40 % de los pacientes tie-
nen síntomas que deberían haberse explo-
rado en una evaluación tempranavii.

Actualmente, los métodos para la de-
tección temprana de exacerbaciones y 
deterioro de la función cardíaca se basan 
en algoritmos diagnósticos y modelos pre-
dictivos. Estos se emplean en el monitoreo 
ambulatorio de parámetros clínicos, tanto 
de forma continua como intermitente. Es-
tos algoritmos se basan en parámetros fi-
siológicos como presión arterial, saturación 
de oxígeno, frecuencia cardíaca y peso. 
Entre estos, muy pocos logran alcanzar 
una sensibilidad y especificidad superior 
al 80 %viii. Teniendo esto en cuenta, existen 
tecnologías emergentes que buscan mejo-
rar estas estadísticas.

La inteligencia artificial (IA) permite el 
análisis de grandes bases de datos y me-
jora la eficiencia con la que se interpretan 
patronesix,x. El aprendizaje automático inves-
tiga cómo las computadoras pueden apren-
der a partir de datos. Este es una subrama de 
la inteligencia artificial, que a su vez es una 
rama de la ciencia computacionalxii,xii. Estas 
tecnologías se utilizan en diferentes méto-
dos de análisis. En el caso de métodos des-
criptivos se utiliza el aprendizaje automático 
no supervisado, mientras que los métodos 
predictivos se asocian al uso de aprendizaje 
automático supervisadoxiii,xiv.

Desde 1960 se han estudiado algorit-
mos para el diagnóstico de cardiopatías 
congénitasxv. En esta línea de investigación, 
el aprendizaje automático se ha utilizado 
para la creación de calculadoras de ries-
go cardiovascular, la lectura de estudios 
imagenológicos y para identificar eventos 
isquémicos agudosxvi,xvii. Además, este ha 
facilitado la interpretación de múltiples 
hallazgos clínicosxviii.

Existe una gran variedad de estudios 
sobre el tema, sobre todo en cardiología. 
Quer, et al., evidencian el creciente interés 
que el aprendizaje automático ha tenido. Se 
han publicado más de 3000 artículos com-
binados en PubMed, arXiv y bioRxiv (servi-
dores de preimpresión de acceso abierto) 
durante 2015-2020. Además, en 2020, una 
de cada mil publicaciones en PubMed se 
relacionaba con la inteligencia artificial y/o 
aprendizaje automático en cardiologíaxix.

El estudio de las cardiopatías, en par-
ticular de la insuficiencia cardíaca, se han 
beneficiado enormemente de estas tec-
nologías. Estas se pueden aplicar en todos 
los niveles de atención y permiten identi-
ficar alteraciones en el gasto cardíaco in-
cluso antes que el diagnóstico ecocardio-
gráfico convencionalxx.

Se realizó una revisión bibliográfica so-
bre la utilización del aprendizaje automático 
en insuficiencia cardiaca, para esto fueron 
incluidos estudios originales y artículos de 
revisión cuya fecha de publicación no ex-
cediera los 7 años. No se utilizó inteligencia 
artificial en la elaboración de este documen-
to. La búsqueda se efectuó en inglés y espa-
ñol en las bases de datos, PubMed, HINARI, 
Google Académico y Elsevier con los térmi-
nos MeSH: «Artificial intelligence», «Machine 
Learning», «Algorithm», «Cardiology», «Heart 
Failure», «Heart Failure/diagnosis», y «Heart 
Failure/prevention and control». El objetivo 
fue determinar la aplicación del aprendizaje 
automático para la identificación de riesgo y 
diagnóstico de insuficiencia cardíaca.

Discusión
Generalidades del aprendizaje 
automático y su uso en cardiología

El aprendizaje automático, una rama de la 
inteligencia artificial, busca imitar e incluso 
superar la capacidad cognitiva humana para 
reconocer patrones y tendencias en una se-
rie de datos. Esto se logra mediante sistemas 
que aprenden de manera autónoma a tra-
vés de la exposición repetida a datos.

Recientemente, la aplicación de esta 
tecnología en cardiología ha demostrado 
potencial en aplicaciones clínicas como el 
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diagnóstico precoz de ICC, la predicción de 
riesgo, pronóstico, lectura acertada de es-
tudios electrofisiológicos e imágenes car-
diológicas, optimización de atención, trata-
miento y monitoreo de pacientesxxi.

El aprendizaje automático se puede 
subdividir en aprendizaje supervisado y no 
supervisado, según la presencia o ausencia 
de etiquetas en los datos utilizados para 
entrenar el modelo, es decir, si se conoce 
(supervisado) o no (no supervisado) las va-
riables predictoras y de resultado. Los mo-
delos no supervisados, a su vez se clasifican 
en modelos de reducción de dimensiona-
lidad como el Análisis de Componentes 
Principales (ACP) y modelos de clasifica-
ción, como el clustering o agrupamiento.

El clustering, consiste en agrupar datos 
en categorías o clústeres, de modo que 
los elementos dentro de un mismo grupo 
sean más similares entre sí que con los de 
otros grupos, permitiendo la detección de 
subgrupos de pacientes con características 
comunes, fenómenos genéticos o patro-
nes epidemiológicos similares. En contras-
te, los modelos supervisados, se clasifican 
en modelos de regresión y clasificación. Los 
modelos de regresión, como la regresión li-
neal, se utilizan cuando la variable objetivo 
es continua, mientras que los modelos de 
clasificación, como la regresión logística, 
los árboles de decisión (decisión tres) y los 
bosques aleatorios (random forest), se em-
plean cuando la variable objetivo es cate-
górica. Ambos tipos de modelos aprenden 
a partir de datos etiquetados para predecir 
o clasificar eventos, estableciendo relacio-
nes entre las variables predictoras y la va-
riable de resultadoxxii.

La utilización de un modelo u otro de-
penderá de la complejidad del problema a 
resolver o la necesidad de mayor precisión.

Otra rama del aprendizaje automático 
es el aprendizaje profundo que utiliza múl-
tiples redes neuronales para encontrar pa-
trones más complejos en datos más exten-
sos. Se inspira en la neurobiología humana 
y tiene la habilidad de aprender a través de 
diversas experiencias. La mayoría de los es-
tudios que se basan en el uso de aprendiza-
je automático utilizan estos modelos para 
integrar información y crear algoritmos que 
se analizan según los objetivos del estudio.

El funcionamiento básico de una red 
neuronal se observa en la Figura 1 y consis-
te de una capa de entrada que representa 
las variables a estudiar, una o más capas 
ocultas, que analizan dichas variables, cuyo 
número tanto de capas como de neuronas 
a utilizar, depende de la complejidad del 
análisis, y una capa de salida que produce 
el resultado final del análisisxxiii.

Actualmente existe controversia sobre el 
uso de herramientas potenciadas por inteli-
gencia artificial debido a los problemas éti-
co-legales que la recopilación de informa-
ción personal sin regulaciones producexxiv.

Sin embargo, la reducción de la mor-
talidad de enfermedades cardiovascula-
res ha sido uno de los principales obje-
tivos en las últimas décadas por lo cual 
la integración de estas tecnologías ha 
despertado mucho interés.

Entre los usos con mayor interés se 
encuentra la capacidad de interpretar es-
tudios de imágenes cardiológicas de alta 
complejidadxxv. Por ejemplo, Narula, et al., 
utilizaron bases de datos de un estudio tipo 
cohorte con 62 casos verificados de cardio-
patía hipertrófica (HCM) y 77 casos verifica-
dos de corazón fisiológicamente hipertrófi-
co en atletas de alto rendimiento (ATH).

Describen un modelo combinado 
de redes neuronales, bosque aleatorio y 
aprendizaje no supervisado capaz de dife-

Figura 1: Funcionamiento básico de una red neuronal
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renciar ATH y HCM según parámetros eco-
cardiográficos con sensibilidad de 96  % y 
especificidad de 77 %, superiores o iguales 
a la relación entre la velocidad transmitral 
diastólica temprana y tardía (sensibilidad = 
79  %, especificidad = 77  %; p <0,01)xxvi. La 
velocidad transmitral diastólica temprana y 
tardía son medidas clave en la ecocardio-
grafía para evaluar la función diastólica del 
corazón, es decir, cómo se relaja y llena de 
sangre el ventrículo izquierdo entre latidos. 
De igual forma, se han comparado modelos 
para diferenciar entre pericarditis constricti-
va y cardiomiopatía restrictiva donde se ob-
servó una curva positiva de aprendizaje en 
todos los modelos supervisados utilizados, 
teniendo una exactitud diagnóstica prome-
dio de hasta 93,7 %xxvii.

Además, el aprendizaje automático ha 
mostrado su utilidad en lecturas complejas 
de estudios nucleares. Otaki, et al., utilizaron 
un modelo de aprendizaje profundo inves-
tigando la predicción de arteriopatía coro-
naria obstructiva mediante el uso de tomo-
grafía computarizada por emisión de fotón 
único de perfusión miocárdica (SPECT, por 
sus siglas en inglés) en 3578 pacientes. El 
modelo se comparó con el déficit de perfu-
sión total (DPT) y la opinión de un experto. 
El modelo de aprendizaje profundo tuvo un 
área bajo la curva (AUC) superior (AUC 0,83; 
IC 95  % 0,82-0,85) que el DPT (AUC 0,78; 
IC 95 % 0,77-0,80) o el lector experto (AUC 
0,71; IC 95 % 0,69-0,72; p < 0,01 para ambos) 
para la detección de arteriopatías corona-
rias obstructivasxxviii.

Adicionalmente, llama la atención el uso 
de estas tecnologías en la electrofisiología. 
Actualmente es posible acoplar sistemas 
de electrocardiograma (ECG) portátiles con 
sistemas de aprendizaje automático en te-
léfonos inteligentes para el manejo ambula-
torio de fibrilaciones auricularesxxix. Además, 
se puede utilizar para la identificación de 
disfunción ventricular izquierda en el ECG. 
Attia, et al., utilizaron métodos de aprendi-
zaje profundo y analizaron ECG de 52 870 
pacientes posterior al entrenamiento del 
modelo. Este modelo proporcionó un alto 
grado de discriminación entre fracción de 
eyección ≤ 35 % % con una AUC de 0,93, al 
examinar únicamente el ECGxxx.

El aprendizaje automático permite rea-
lizar el diagnóstico, y facilita la agrupación 
de pacientes por fenotipos basados en bio-
marcadores moleculares para la creación de 
calculadoras inteligentesxxxi. Ambale-Venka-
tech, et al., demuestran que la predicción de 
eventos cardiovasculares mediante técnicas 
de bosques de supervivencia aleatorios 
(RSF) que incluyen biomarcadores y medi-
das de enfermedad subclínica, es superior 

a las escalas de AHA/ASCVD y Framingham 
con índices de concordancia más altos (0,80 
vs 0,73 vs 0,73, respectivamente) y puntajes 
de Brier más bajos (0,079 vs 0,11 vs 0,089, 
respectivamente). La implementación de 
estas calculadoras, tiene el objetivo de op-
timizar algoritmos de tratamiento para brin-
dar cuidados altamente precisos, de calidad 
e individualizadosxxxii.

Aprendizaje automático y riesgo 
de insuficiencia cardíaca

El aprendizaje automático y la inteligencia 
artificial pueden utilizarse para analizar da-
tos y, a partir de ellos, hacer predicciones o 
inferencias sobre características, compor-
tamientos o tendencias de una población 
completa, basándose en una muestra de 
esos datos. Dichos sistemas pueden ser alta-
mente útiles en distintos campos de la me-
dicina. Un campo en donde se ha observa-
do un creciente desarrollo es la cardiología, 
especialmente en patologías como la insufi-
ciencia cardíaca, en donde dichos modelos 
se están utilizando para la determinación 
del riesgo y de complicacionesxxxiii.

La insuficiencia cardíaca al ser una en-
fermedad multifactorial puede estudiarse 
desde dos perspectivas. La perspectiva clí-
nica, la cual abarca bases de datos de dispo-
sitivos usables, historias clínicas, imageno-
logía y electrocardiografía. Y la perspectiva 
genética, la cual se centra en el análisis de 
transcriptomas, genómica y proteómica. En 
ambas pueden ser de utilidad algoritmos de 
aprendizaje automáticoxxxiv,xxxv.

Debido a la complejidad que supone 
la insuficiencia cardíaca, los clínicos se en-
cuentran ante la necesidad de herramien-
tas que faciliten la toma de decisiones. 
Angraal, et al., utilizaron data del ensayo 
TOPCAT (treatment of preserved ejection car-
diac function with an aldosterone antagonist) 
en donde se utilizaron cuatro modelos de 
aprendizaje automático y uno de regresión 
logística. Estos modelos fueron entrenados 
para evaluar la mortalidad y hospitalización 
de pacientes con insuficiencia cardíaca con 
fracción de eyección preservada. El modelo 
con mejor rendimiento para la predicción 
de hospitalización fue el de bosques aleato-
rios con una AUC de 0,72 para mortalidad 
y de 0,76 para hospitalización. Esto muestra 
una alta fidelidad al estratificar datos como 
modelos de predicción probabilísticaxxxvi.

Mortazavi, et al., utilizaron modelos simi-
lares para analizar la readmisión de pacientes 
con insuficiencia cardíaca a través de datos 
de telemedicina. Se comparó la predicción 
de readmisión mediante la evaluación por 
ecocardiografía de la fracción de eyección 
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con un modelo de análisis de datos con 
aprendizaje automático. Se evidenció que, 
al utilizar algoritmos de aprendizaje auto-
mático, hubo un mayor valor predictivo en 
el modelo de bosques aleatorios (AUC 0,628 
frente a 0,533) y en el modelo de regresión 
logística (AUC 0,678 en contraste a 0,543)xxxvii.

Además, Banerjee, et al., realizaron un 
estudio en donde se recolectaron datos 
del sistema de salud del Reino Unido. Se 
conformaron cinco grupos para el análisis 
predictivo del desarrollo de insuficiencia 
cardíaca y mortalidad en un año, dichos 
grupos eran: de inicio temprano, de inicio 
tardío, relacionado a fibrilación atrial, meta-
bólico y cardiometabólico.

Se utilizó un modelo de bosques alea-
torios supervisado utilizando variables con-
tinuas que se traslapan entre las agrupa-
ciones. Este modelo mostró un buen valor 
predictivo de mortalidad en un año para 
aquellos pacientes con insuficiencia cardía-
ca de inicio temprano (estadística- c 0,68; 
IC 95 % 0,65-0,71), pacientes con patologías 
metabólicas (AUC 0,71, IC 95 % 0,70-0,73) y 
pacientes con patologías cardiometabólicas 
(AUC 0,68; IC 95 % 0,65-0,70)xxxviii.

Estos datos pueden ser comparados 
al modelo creado por Kwon, et al., el cual 
consiste en un algoritmo de aprendizaje 
profundo. El objetivo de este era predecir 
la mortalidad de pacientes con insuficien-
cia cardíaca. Durante los test de rendimien-
to, dicho algoritmo logró una AUC de 0,88 
para predecir mortalidad intrahospitalaria. 
Además, logró predecir pacientes con alto 
riesgo, en cuanto supervivencia posterior 
al alta (p < 0,001)ixl.

El análisis transcripcional y genómico 
de la insuficiencia cardíaca es otro campo 
en donde se ha aplicado el aprendizaje 
automático. Venkat et al., utilizaron secuen-
ciación de ARN y un algoritmo de maximi-
zación de expectativa para identificar trans-
criptomas de novo. A partir de estos datos 
se realizó un análisis de regresión a través 
de un modelo de bosque aleatorio. Luego 
se integraron los datos de expresión génica 
a un algoritmo con capacidades de diag-
nóstico clínico. Usando este algoritmo se 
logró establecer una relación proporcional 
entre el desarrollo de insuficiencia cardia-
ca y edad (R =0,8), género (R=0,14) y raza 
(R=0,06). A partir de estos datos se realizó 
una correlación genómica en la cual se 
identificó que el gen NR3 °C2 tenía un alto 
valor predictivo (0,52)xl.

Por otro lado, Yang, et al., utilizaron he-
rramientas de mapeo genético para identi-
ficar los polimorfismos de nucleótido único 
(PNUs) que tenían un mayor valor predictivo 
para el desarrollo de insuficiencia cardíaca. 

En este estudio se utilizaron tres algoritmos 
supervisados para identificar PNU especí-
ficos. Usando aprendizaje automático se 
identificaron 20 PNUs que se repetían fre-
cuentemente. Usando tres algoritmos de 
aprendizaje automático se determinó que 
el algoritmo de máquinas de vectores de 
soporte tenía el mejor rendimiento a la hora 
de determinar si un paciente estaba en es-
tadío A o B de insuficiencia cardíaca (AUC 
0,931 y tasa de rendimiento de 0,899)xli.

Aprendizaje automático para 
diagnóstico de insuficiencia 
cardíaca

Uno de los pilares del diagnóstico de la in-
suficiencia cardíaca es la evaluación de la 
fracción de eyección mediante ecocardio-
grafía. Sin embargo, determinar la fracción 
de eyección mediante un trazado manual 
toma tiempo y es dependiente del opera-
dor. Asimismo, la evaluación visual de esta 
es inherentemente subjetiva, por lo cual 
nuevas iniciativas han buscado utilizar el 
aprendizaje automático. Ouyang et al., crea-
ron EchoNet-Dynamic un algoritmo basa-
do en aprendizaje profundo que permite 
calcular la fracción de eyección a partir de 
videos de ecocardiogramas. En una base de 
datos a la cual no se le había expuesto du-
rante su entrenamiento el algoritmo logró 
clasificar la insuficiencia cardíaca con frac-
ción de eyección reducida (AUC de 0,97)xlii.

No obstante, la interpretación automa-
tizada se extiende más allá de parámetros 
ecocardiográficos de rutina. Actualmente 
se busca identificar características ligadas 
a diferentes cardiopatías, las cuales son su-
tiles y difíciles de identificar. Zhang, et al., 
crearon un modelo black-box basado en 
aprendizaje profundo para identificar tres 
enfermedades (cardiomiopatía hipertrófica, 
amiloidosis cardíaca e hipertensión arterial) 
a través de hallazgos ecocardiográficos. Se 
utilizó una cohorte de pacientes con car-
diomiopatía hipertrófica y controles para 
evaluar este modelo. La inteligencia artifi-
cial logró identificar a pacientes con cardio-
miopatía hipertrófica con un AUC de 0,93 
(95 % IC, 0,91-0,94)xliii. Debido a que en los 
modelos black-box el proceso de deriva-
ción y selección de variables es manejado 
completamente por el algoritmo de entre-
namiento, un análisis posterior es necesa-
rio para entender su funcionamiento. En el 
caso de la cardiomiopatía hipertrófica dos 
características fueron asociadas al proceso 
patológico por la inteligencia artificial. Estas 
fueron una mayor masa auricular izquierda 
(p=0,01) y una mayor masa ventricular iz-
quierda (p= 0,001)xliv.
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Otra de las funciones de la ecocardiogra-
fía es determinar la función diastólica. Con 
los algoritmos actuales, muchos pacientes 
son clasificados con función diastólica inde-
terminada, es decir, su función cardíaca no 
puede definirse como normal o anormal de-
bido a falta de información o medidas con-
tradictorias. Esto limita la utilidad clínica de 
los resultados para la toma de decisionesxlv.

Pandey et al., crearon una inteligencia ar-
tificial con el fin de evaluar la función diastóli-
ca a través de parámetros ecocardiográficos. 
Esta se utilizó en una cohorte de pacientes 
sometidos tanto a ecocardiografía como a 
mediciones invasivas de la presión de lle-
nado del ventrículo izquierdo. El modelo 
logró predecir una elevada presión de lle-
nado del ventrículo izquierdo mejor que las 
guías clínicas de la Asociación Americana de 
Ecocardiografía (AUC 0,88 vs 0,67). Además, 
separó a dichos pacientes en dos grupos 
(alto y bajo riesgo)xlvi.

Por otro lado, el aprendizaje automati-
zado se ha utilizado para valorar la función 
del ventrículo derecho. Beecy et al., crearon 
una inteligencia artificial capaz de medir la 
circunferencia del anillo tricuspídeo a través 
de ecografía 2D. Este modelo identificó de 
manera consistente la insuficiencia cardíaca 
derecha definida por resonancia magnética 
cardíaca a través de índices como el despla-
zamiento lineal del anillo tricuspídeo (AUC 
0,69, IC 95 % 0,63-0,76). Este rendimiento es 
similar al de los índices ecográficos conven-
cionales de insuficiencia cardíaca como des-
plazamiento sistólico del anillo tricuspídeo 
(TAPSE) (AUC 0,80, IC 95 % 0,73-0,86) y S’ (AUC 
0,78, IC 95 % 0,71-0,85)xlvii.

Este tipo de modelos también se ha apli-
cado a ecografía 3D. Genovese et al., proba-
ron una inteligencia artificial capaz de valorar 
la función y tamaño del ventrículo derecho. 
Se evaluó su uso en 56 pacientes referidos 
por indicación clínica a resonancia magnéti-
ca cardíaca. El modelo requirió de edición del 
contorno endocárdico post procesamiento 
en 68  % de los pacientes, lo cual prolongó 
el tiempo de análisis de un promedio de 15 
segundos a 114 segundos. Con estos ajustes, 
el volumen del ventrículo derecho y las me-
diciones de la fracción de eyección fueron 
precisas en comparación con la resonancia 
magnética cardíaca de referencia (fracción 
de eyección de ventrículo derecho, ses-
go-3,3 % +/- 5,2 %)xlviii.

Otra de las modalidades de imagen be-
neficiada es la resonancia magnética car-
díaca (RMC) que permite evaluar la función 
ventricular y caracterizar el tejidoil. La seg-
mentación en RMC es un proceso tedio-
so que se ha intentado automatizar con 
inteligencia artificial.

Davis et al., crearon un modelo entre-
nado en 1923 resonancias. Este realizó el 
proceso de segmentación en 20 segundos 
a comparación de los 13 minutos que le 
tomó a los médicos. Se encontraron erro-
res en la segmentación automatizada de 72 
imágenes de una base de datos de 34 486. 
Estos errores ocurrieron en patologías raras 
no encontradas en el entrenamiento de la 
inteligencia artificiall.

Una de las ventajas de la RMC es la ca-
racterización del tejido. Actualmente, esta 
se realiza mediante la captación tardía de 
gadolinio. Zhang et al. usaron inteligencia 
artificial para crear «Virtual native enhance-
ment images» (VNE) a partir de mapeos T1 
pre-contraste e imágenes cine. 

Operadores experimentados evalua-
ron la calidad de imagen, la concordancia 
visoespacial y la cuantificación de la lesión 
miocárdica de imágenes obtenidas con 
captación tardía de gadolinio y VNE. Los 
operadores consideraron que la calidad 
de imagen fue significativamente mejor 
con VNE (n = 345 conjuntos de datos; p < 
0,001 [prueba de Wilcoxon]). Además, la 
concordancia entre estos dos métodos 
para la extensión de la fibrosis miocárdica 
fue alta (r = 0,77-0,79 para lesiones hiper-
intensas, r = 0,70-0,76 para lesiones de in-
tensidad intermedia)li.

Conclusión
El aprendizaje automático representa una he-
rramienta con un gran potencial en el manejo 
de la insuficiencia cardíaca, particularmente 
en la identificación de riesgos y el diagnós-
tico temprano mediante el análisis avanzado 
de datos clínicos e imagenológicos. Los estu-
dios revisados evidencian su capacidad para 
mejorar la precisión diagnóstica y optimizar 
los modelos predictivos, lo que puede con-
tribuir a una atención más eficiente y a la de-
tección oportuna de complicaciones.

Sin embargo, su implementación en la 
práctica clínica enfrenta importantes retos, 
como la disponibilidad de bases de datos 
representativas, el entrenamiento adecuado 
de los modelos y la necesidad de validacio-
nes externas para garantizar su aplicabilidad 
en diversos contextos. Además, cuestiones 
éticas y regulatorias deben abordarse para 
asegurar el uso responsable de estas tecno-
logías en beneficio de los pacientes.

En síntesis, aunque los avances descritos 
son alentadores, es necesario seguir inves-
tigando y evaluando el aprendizaje auto-
mático en escenarios clínicos reales, con 
el objetivo de establecer su rol definitivo 
como complemento en la atención de la 
insuficiencia cardíaca.
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