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INTRODUCCION

(Por qué un consenso de salud digital en
cardiologia? Quizas la mejor respuesta sea otra
pregunta, ;por qué la cardiologia o la medici-
na en general no deberia ponerse de acuerdo en
como adaptarse e implementar las evoluciones
continuas y constantes de las tecnologias que
cambian radicalmente nuestro dia a dia?

Por lo cual comenzaremos por unificar y
recomendar que todo lo referido a innovacion
y usos de tecnologias de la informacion y co-
municacion (TICs) aplicadas en el ambito de
la salud sean denominados bajo el término de
Salud Digital. Por lo que definiremos a la Salud
Digital como el uso de las TICs en los procesos
de atencion sanitaria, éstas deben ser empleadas
de manera complementaria e innovadora para
tratar las necesidades de salud de la poblacion;
es decir, nuestra practica en algunas ocasiones
sera en el consultorio, en otras en la sala de in-
ternacion o unidad coronaria y por momentos la
misma sera a través de las TICs.

Cuando se habla de TICs, se puede referir
a diferentes criterios segun el contexto de uso
del término. A saber, redes, refiriéndose tanto a

las redes de radio y television, como a las redes
de telefonia fija y movil, asi como el ancho de
banda. Terminales y equipos: abarca aparatos
mediante los que operan las redes de informa-
ciébn y comunicacion, por ejemplo: computa-
doras, tabletas, teléfonos celulares, dispositivos
de audio y video, televisores, consolas de jue-
go. Servicios, se refiere al amplio espectro de
servicios ofrecidos con recursos anteriores; por
ejemplo: servicios de correo electronico, alma-
cenamiento en la nube, educacion a distancia,
banca electronica, juegos en linea, servicios de
entretenimiento, comunidades virtuales, blogs e
inteligencia artificial entre otros.

Es indiscutible que hay elementos del acto
médico que hasta ahora sélo se logran de manera
presencial, como es el examen fisico, que requie-
re de la interaccion del profesional con el pacien-
te en forma personal, en el ambito adecuado y
respetando todas las implicancias ético-legales
que rigen la profesion. Mientras esta actividad no
sea reconocida como acto médico pleno e idoneo
(para determinadas intervenciones) sera muy di-
ficil conseguir la jerarquizacion y regulacion de
honorarios profesionales para la misma.
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Rol de la salud digital en el fortalecimien-
to del sistema de salud

El ideal de cobertura de salud tiene como ob-
jetivo garantizar la calidad, la accesibilidad y la
disponibilidad de los servicios de salud. Sin em-
bargo, sigue habiendo deficiencias para garantizar
el acceso a todos los que necesitan servicios de sa-
lud y para garantizar que se presten con la calidad
prevista sin causar dificultades financieras.

El modelo Tanahashi, publicado por la OMS
en 1978, proporciona un marco probado en el
tiempo para comprender las brechas de los siste-
mas de salud y como estas dificultan la cobertu-
ra, la calidad y la disponibilidad previstas de los
servicios de salud para las personas. Este mode-
lo en cascada ilustra como los sistemas de salud
pierden rendimiento debido a los desafios en los
niveles sucesivos, cada uno de los cuales depen-
de del nivel anterior. Los desafios del sistema
de salud, como la inaccesibilidad geografica, la
baja demanda de servicios, el retraso en la pres-
tacion de atencion, la baja adherencia a los pro-
tocolos clinicos y los costos para las personas y
los pacientes, contribuyen a pérdidas incremen-
tales en el desempeiio del sistema de salud que

repercuten acumulativamente en la salud de las
personas. Estos déficits limitan la capacidad de
cerrar las brechas y socavan el potencial para lo-
grar la mejor cobertura posible.

En el mismo afio, por medio de su Declaracion
de Alma Ata la OMS define la atencion primaria de
la salud como la atencion de salud esencial basada
en métodos y tecnologias practicos, cientificamente
solidos y socialmente aceptables, que se hacen uni-
versalmente accesibles a las personas y las familias
de la comunidad mediante su plena participacion y
a un costo que la comunidad y el pais pueden per-
mitirse mantener en todas las etapas de su desarrollo
en un espiritu de autosuficiencia y libre determina-
cion. Es el primer nivel de contacto de las personas,
la familia y la comunidad con el sistema nacional de
salud, acercando la atencion de salud lo mas posible
al lugar donde las personas viven y trabajan, y cons-
tituye el primer elemento de un proceso de atencion
de salud continuado. Esta declaracion de avanzada
hasta la fecha se ha visto limitada en su implemen-
tacion, con muchas brechas para su cumplimiento.
Casi 50 afos después, a través de las intervenciones
en salud digital, puede que la atencién primaria de
la salud cuente con las herramientas adecuadas para
saltar estas brechas y lograr la consecucion de su fin.

Fig. Modelo Tanahashi adaptado sobre el desempefio del sistema de salud.
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INTERVENCIONES EN SALUD DIGITAL

Podemos definir intervenciones de salud
digitales como una tecnologia digital que es
utilizada para alcanzar los objetivos en salud,
pudiendo ser un punto de partida para categori-
zar las que se utilizan para superar los desafios
definidos del sistema de salud. A los fines del
presente consenso se entiende por intervencio-
nes en salud digital a:

Teleconsulta: interaccion donde el paciente
consulta directamente al profesional utilizando
la via de la tecnologia digital.

Teleinterconsulta: se define a la teleinter-
consulta como la interaccion entre dos médicos.
Uno de los cuales es denominado consultor y
puede encontrarse fisicamente presente con el
paciente o ain en ausencia de este.

El otro médico que es quien se desempeiia
de manera remota (a la distancia, ya sea se en-
cuentre en territorio nacional o en el extranjero)
es usualmente reconocido por su especialidad o
por ser de alguna manera destacado en el mane-
jo de un problema médico en particular siendo
por ello que se lo requiere especialmente, siendo
esto responsabilidad del consultor.

Telemonitoreo: el monitoreo constituye un
acto profesional médico, que integra la atencion
del paciente, la cual importa su seguimiento en
el tiempo. El telemonitoreo utiliza este sistema
de monitoreo de parametros y métodos com-
plementarios, siendo ttiles para el diagnostico,
evaluacion de tratamientos y seguimiento del
paciente pero que son enviados al profesional de
la salud utilizando la via de la tecnologia digital.

Telegestion: la misma comprende la comu-
nicacion digital para el desarrollo e implemen-
tacion de: documentales médicas y registros,
extensiones de recetas y/o prescripciones de es-
tudios, almacenamiento y transferencia de mé-
todos complementarios de diagndsticos, trans-
mision de notificaciones y flujos de trabajo a los
profesionales de la salud.

Teleeducacion: alcanza a las diferentes con-
ferencias, cursos y debates entre especialistas
(expertos en temas especificos) transmitidas por
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la via de la tecnologia digital a profesionales de
todo el pais y también desde y hacia el extranjero,
como el uso de las tecnologias de la informacion
y comunicacion como herramientas de soporte
del conocimiento médico (por ejemplo tarjetas de
ayuda cognitiva) y para la transmision de infor-
macion segura y de fuente verificable al paciente
en particular como a la poblacion en general.

Recomendaciones

* Se definen como intervenciones en salud di-
gital a la teleconsulta, teleinterconsulta, tele-
monitoreo, telegestion y teleeducacion. Reco-
mendacion de Clase I, Nivel de evidencia C.

» Las intervenciones en salud digital deben ser
consideradas como un acto médico pleno e
1doneo. Recomendacion de Clase I, Nivel de
evidencia C.

* Las intervenciones en salud digital, como
todo otro acto médico, conlleva la contra-
prestacion del pago de la practica u hono-
rarios correspondiente. Recomendacion de
Clase I, Nivel de evidencia C.

BIBLIOGRAFIA
1. Organizaciéon Mundial de la Salud (2019). WHO guide-

line: recommendations on digital intervention for health
system strengthening. ISBN 978-92-4-155050-5.

2. Organizaciéon Mundial de la Salud (1978). Informe de
la Conferencia Internacional sobre Atencion Primaria
de la Salud. Alma-Ata, URSS.ISBN 92-4-354135-8.

3. Tromp J, Jindal D, Redfern J, Bhatt A, Séverin T, Baner-
jee A, et al. World Heart Federation Roadmap for Digi-
tal Health in Cardiology. Glob Heart 2022;17:61.https://
doi.org/10.5334/gh.1141

METODOS

Clases de recomendacion y niveles de
evidencia

Se detallan el grado de consenso y los nive-
les de evidencia alcanzados para establecer las
recomendaciones finales que se basaron en el
reglamento del Area de Normatizacién y Con-
sensos de la Sociedad Argentina de Cardiologia.
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Clases de recomendacion

- Clase I: condiciones para las cuales hay evi-
dencia y/o acuerdo general en que el tratamiento/
procedimiento es beneficioso, util y eficaz.

- Clase II: evidencia conflictiva y/o diver-
gencia de opinion acerca de la utilidad, eficacia
del método, procedimiento y/o tratamiento.

* Clase Ila: el peso de la evidencia/opinion
esta a favor de la utilidad/eficacia.

 Clase IIb: la utilidad/eficacia esta menos
establecida.

- Clase III: evidencia o acuerdo general de
que el tratamiento método/procedimiento no es
util/eficaz y en algunos casos puede ser perjudi-
cial.

Niveles de evidencia

- Nivel de evidencia A: evidencia solida,
proveniente de estudios clinicos aleatorizados o
de cohortes con disefio adecuado para alcanzar
conclusiones estadisticamente correctas y biolo-
gicamente significativas.

- Nivel de evidencia B: datos procedentes
de un tnico ensayo clinico aleatorizado o de
grandes estudios no aleatorizados.

- Nivel de evidencia C: consenso de opinién
de expertos.

Identificacion de temas prioritarios

Se consideran en el marco de este consen-
so como temas prioritarios la equidad, la efi-
ciencia, no discriminacion, la universalidad, la
seguridad, la calidad de la atencion de salud,
la solidaridad, la preservacion de la relacion

médico - paciente, en el marco del respeto a
la confidencialidad y secreto médico, la acce-
sibilidad, la educacion y el respeto a la perso-
nalidad, la dignidad humana y la identidad, de
acuerdo con las disposiciones legales vigentes.

La salud digital debe entenderse como un
medio complementario, facilitador y no susti-
tutivo de la atencion presencial, en un ambito
mas donde el profesional desarrolla su tarea.
El uso de estas herramientas en todos los casos
debe realizarse contemplando el mejor interés
de la poblacion (pacientes, equipo de salud,
instituciones de la poblacion civil y del estado).

También es prioridad promover las capaci-
taciones necesarias de los recursos humanos en
salud para el empleo de las herramientas de sa-
lud digital en la atencion de los usuarios de los
servicios. Articular con otras instituciones cien-
tificas y con los niveles provinciales y nacional
para el desarrollo de un sistema de colaboracion
que posibilite el crecimiento y la comunidad en
materia de innovacion e implementacion de las
intervenciones en salud digital.
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3. Omboni S. Connected Health in Hypertension Mana-
gement. Front Cardiovasc Med 2019;6:76. https://doi.
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Desarrollo
Inteligencia artificial

Definiciones relacionadas al capitulo de
Inteligencia Artificial

La incorporacion de inteligencia artifi-
cial (IA) en el ambito de la salud exige una
comprension compartida de los términos fun-

damentales que estructuran esta disciplina.
Contar con definiciones claras permite alinear
criterios, mejorar la comunicacion entre equi-
pos interdisciplinarios y establecer un marco
comun para la adopcion segura, ética y efectiva
de estas tecnologias.

Inteligencia Artificial (IA): Es la capaci-
dad de una maquina para realizar tareas que
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normalmente requieren inteligencia humana,
como razonar, aprender o tomar decisiones.

Machine Learning: Es una técnica dentro
de la inteligencia artificial que permite que las
computadoras aprendan automaticamente de la
experiencia (datos) y mejoren su desempefio
sin necesidad de ser programadas paso a paso.

Deep Learning: Es una forma avanzada de
machine learning que utiliza algoritmos basa-
dos en redes neuronales artificiales de multi-
ples capas, inspiradas en la estructura del cere-
bro humano, para analizar y modelar grandes
volumenes de datos complejos.

Redes Neuronales: Son estructuras inspira-
das en el cerebro humano que permiten a las
maquinas “aprender” de los datos, ajustando
sus conexiones internas en funcion de la ex-
periencia.

LLMs (Modelos de Lenguaje de Gran Esca-
la): Son sistemas de inteligencia artificial entre-
nados con enormes cantidades de texto, capaces
de comprender y generar lenguaje humano de
manera fluida, como es el caso de ChatGPT.

Agente de Inteligencia Artificial: Es un
sistema que combina modelos de IA con he-
rramientas que permiten ejecutar tareas mas
complejas, como buscar informacién, tomar
decisiones o interactuar con los usuarios.

Prompt: Es la instruccion o pregunta que se
le proporciona a un modelo de lenguaje para
que genere una respuesta.

Transformers: Es una arquitectura de inteli-
gencia artificial altamente eficiente para el pro-
cesamiento de texto y lenguaje, que constituye
la base de los modelos de lenguaje modernos
como ChatGPT.

RAG (Retrieval-Augmented Generation):
Es una técnica que combina modelos de inte-
ligencia artificial con sistemas de busqueda en
bases de datos o textos, para ofrecer respuestas
mas precisas y actualizadas.

Fine-tunning: Es el proceso de ajuste fino que
se realiza sobre un modelo preexistente, utilizan-
do datos especificos (por ejemplo, textos médi-
cos), para adaptarlo mejor a una tarea concreta.
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Alucinaciones: Son errores de los modelos
de inteligencia artificial cuando generan infor-
macion incorrecta, pero la presentan como si
fuera verdadera.

Embeddings: Son representaciones numéri-
cas de palabras, frases o conceptos, que permi-
ten a la inteligencia artificial entender similitu-
des y relaciones entre ellos.

Inferencia: Es el proceso mediante el cual un
modelo de inteligencia artificial utiliza lo que ha
aprendido para generar una respuesta, hacer una
prediccion o resolver una tarea nueva.

Multimodalidad: Es la capacidad de un
modelo de inteligencia artificial para procesar
distintos tipos de datos de manera simultanea,
como texto, imagenes, audio o video.

Introduccion

La inteligencia artificial (IA) representa una
de las transformaciones mas significativas en el
ambito de la salud digital y la cardiologia con-
temporanea. Durante los ultimos afios, hemos
sido testigos de un avance acelerado en el desa-
rrollo y capacidades de estos sistemas, que han
pasado de herramientas experimentales a solu-
ciones con aplicaciones clinicas tangibles. Los
modelos han evolucionado exponencialmente,
logrando que arquitecturas generalistas y multi-
dominio puedan realizar tareas complejas sin en-
trenamiento especifico, incluso en areas médicas
altamente especializadas. Este documento aborda
de manera estructurada las consideraciones fun-
damentales sobre la IA en el contexto sanitario,
organizandose inicialmente en recomendaciones
para el uso personal de modelos de A generati-
va, seguido por lineamientos para su implemen-
tacion institucional. Adicionalmente, se presenta
un analisis exhaustivo de las métricas de evalua-
cion de estos sistemas, para concluir con conside-
raciones ¢ticas y legales que todo profesional de
la salud debe contemplar. Cabe destacar que los
aspectos especificos de la IA aplicada a imagenes
cardiovasculares seran tratados en una seccion
independiente dentro de este consenso, dada su
relevancia y particularidades técnicas.
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Recomendaciones para el uso personal
de modelos LLMs y de la IA generativa

Los Modelos de Inteligencia Artificial avan-
zados han evolucionado desde sistemas centra-
dos tnicamente en el andlisis de texto hacia
modelos multimodales capaces de interpretar y
generar contenido en diversos formatos (texto,
imagenes, audio y video). Estos modelos, co-
nocidos como Modelos de Lenguaje Extenso
(LLMs) estan demostrando un potencial sig-
nificativo en diversos campos de la medicina,
incluyendo la cardiologia (1,2). Es destacable
que algunos de estos modelos han demostrado
superar evaluaciones médicas estandarizadas
de diferentes paises con calificaciones eleva-
das, evidenciando un solido conocimiento mé-
dico que continia mejorando constantemente
con cada nueva interaccion (3,4).

En la practica clinica, estos modelos tienen
potencial para optimizar el flujo de trabajo, me-
jorar la seguridad del paciente y reducir errores
médicos (5). Estudios recientes sugieren que
podrian mejorar la estructuracion y sintesis de
informacion médica (6). Actualmente se esta
evaluando la escritura de notas médicas a partir
de la transcripcion automatica de audio durante
la consulta, aunque su precision y utilidad cli-
nica real aun requieren validacion rigurosa (7).
La generacion automatizada de resimenes de
historias clinicas también esté en etapas inicia-
les de investigacion (8).

Estos modelos multimodales pueden facili-
tar la generacion de ideas en diversos contextos
creativos, promoviendo la innovacion no solo
en la educacion médica sino también en la for-
mulacion de nuevas hipdtesis de investigacion,
protocolos clinicos y enfoques terapéuticos (9-
11). Han demostrado ser de utilidad en la plani-
ficacion de conferencias cientificas, disefio de
material educativo y generacion de guias inte-
ractivas para estudiantes de medicina (12). Las
herramientas basadas en IA multimodal pue-
den producir graficos detallados e interpretar
imagenes médicas sobre anatomia, fisiologia
y estudios complementarios para asistir a los
profesionales de la salud y facilitar la educa-
cion de los pacientes (13,14).

Estos sistemas también han mejorado la
comunicacion con el paciente, facilitando su
comprension y promoviendo la adherencia al
tratamiento mediante recursos visuales y au-
ditivos adaptados a sus necesidades (15,16).
Un aspecto destacable es la capacidad de estos
modelos para proporcionar respuestas empati-
cas y adecuadamente formuladas a preguntas
de pacientes, lo que podria complementar la
comunicacion médico-paciente, especialmente
en situaciones donde los profesionales dispo-
nen de tiempo limitado para la consulta (17).

Sin embargo, los modelos multimodales no
estan exentos de sesgos y fallos en su disefio,
por lo que no deben utilizarse sin supervision
médica rigurosa. Ante la falta de informacion

Recomendaciones sobre el uso de LLM e IA generativa Clase Nivel de
evidencia

Correccion y Esquematizacion: se acepta utilizar modelos grandes de lenguaje (LLMs) en tareas de correccién de | C

estilo, ortografia, traducciones, resimenes y esquematizacién de informacién. (1,2)

Ejercicios Creativos: se acepta utilizar modelos de IA para ejercicios creativos como "lluvias de ideas" y juegos de C

roles. (3,4)

Generacion de Imagenes: se acepta utilizar modelos de IA generativa para la creacion de imagenes con fines C

ilustrativos. (5,6)

Busqueda de Datos Facticos: se desaconseja el uso de LLMs para la busqueda de datos facticos o en tareas donde 1l C

no se pueda supervisar la informacion generada por los modelos. (7,8)

Toma de Decisiones Auténomas: no utilizar modelos de lenguaje de manera auténoma para la toma de decisiones 1} C

sin supervisién humana, tanto en el diagndstico como en el triaje médico o intervenciones terapéuticas. (9,10)

Supervision de Informacion Generada: se desaconseja utilizar informacion generada por LLMs y otros modelos de 1} C

IA sin supervision previa. (11,12)

Proteccion de Datos Sensibles: se desaconseja incluir datos sensibles de pacientes en los modelos de IA o sus 1l C

instrucciones (prompts) (13,14)
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o entrenamiento inadecuado, estos pueden ge-
nerar “alucinaciones” (resultados incorrectos o
enganosos).

Se desaconseja enfaticamente el uso de es-
tos sistemas para la recuperacion de datos fac-
ticos en salud debido a su tendencia a generar
respuestas inexactas o sesgadas. Los resime-
nes y notas médicas generados automatica-
mente no siempre son confiables y requieren
verificacion. A pesar de su capacidad para pro-
cesar grandes volimenes de informacion, estos
modelos (en su version base y sin herramientas
especificas) no estan disefiados para verificar la
veracidad de los datos ni para acceder a fuentes
actualizadas de evidencia clinica. Su capacidad
de autoreconocer si poseen informacion confia-
ble en sus datos de entrenamiento es limitada.
La falta de interpretabilidad y su propension
a errores justifican que cualquier implemen-
tacion como sistema de apoyo en la toma de
decisiones deba realizarse bajo estrictos proto-
colos de validacion y auditoria para garantizar
su seguridad y eficacia (18). La supervision y
verificacion cruzada con fuentes primarias si-
gue siendo fundamental en entornos clinicos.
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Recomendaciones para Instituciones de
Salud sobre Implementacion y Desarrollo
de Inteligencia Artificial en Cardiologia

La incorporacion temprana de Inteligencia
Artificial (IA) en las instituciones constituye
un elemento fundamental para anticiparse a los
desafios tecnoldgicos actuales, facilitando una
transformacion digital efectiva en el ambito de
la salud cardiovascular (1,2). Diversos estudios
recientes demuestran que los principales obsta-
culos para una implementacion exitosa no radi-
can principalmente en aspectos técnicos, sino
en factores culturales y organizacionales (2,3).
Experiencias previas sugieren que las institu-
ciones cardioldgicas que fomentan una cultura
receptiva a la innovacion, con liderazgo parti-
cipativo y comunicacion fluida entre equipos,
tienden a facilitar la integracion de estas tecno-
logias de manera mas armoniosa (4).

Las instituciones que logran integrar tem-
pranamente la A en su practica cardiologica

tienen mayores posibilidades de maximizar be-
neficios clinicos especificos, optimizar recur-
sos, mejorar la calidad asistencial en pacientes
cardiacos y alcanzar una ventaja competitiva
significativa frente a aquellas que retrasan esta
incorporacion tecnoldgica (4). Asimismo, la
creacion de estructuras organizacionales espe-
cificas, como comités interdisciplinarios que
involucren a cardidlogos, profesionales infor-
maticos, especialistas en ética y pacientes con
enfermedades cardiovasculares para evaluar el
impacto clinico, la usabilidad y la aceptacion
de estas tecnologias, resulta fundamental para
gestionar adecuadamente el desarrollo e imple-
mentacion de la IA en cardiologia (5). Final-
mente, adoptar estrategias pragmaticas como la
realizacion de proyectos piloto iniciales espe-
cificos en cardiologia, asi como la adaptacion
de modelos preexistentes al contexto clinico
cardiovascular local, permite mitigar riesgos y
facilita una implementacion exitosa (5,6).

Recomendaciones para instituciones sobre la implementacion Clase Nivel de
y desarrollo de IA en cardiologia evidencia
Crear un comité interdisciplinario especifico en cardiologia que supervise responsablemente la implementacién y | C
uso de IA. (5)

Realizar proyectos piloto especificos en cardiologia antes del despliegue completo para evaluar eficacia, seguridad | C

y aceptacion. (6)

Se recomienda validar y ajustar los modelos de IA al contexto cardiolégico local y al tipo de datos cardiolégicos | C
antes de su uso clinico. (5)

Utilizar preferentemente modelos pre-entrenados adaptados especificamente al contexto cardiolégico antes de | C
desarrollar modelos desde cero, optimizando recursos y tiempo. (7)

No utilizar IA auténoma sin supervision humana para decisiones criticas en cardiologia, como triage de Il C
emergencias cardiovasculares o intervenciones invasivas cardiacas. (8)

Informar claramente a pacientes cardiolégicos y usuarios cuando interactéan con sistemas de IA aplicados a su | C
cuidado cardiovascular. (9)

Priorizar el uso de modelos especializados en medicina cardiovascular, como Med-Gemini, Bio-Mistral o | C

generalistas probados clinicamente (GPT-4) (7-10)
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Evaluacion de modelos de inteligencia
artificial y machine learning

La evaluacién de modelos de 1A en medici-
na es un proceso critico para determinar si un
modelo es confiable, preciso y util en la practica
clinica. El campo de la IA en cardiologia es muy
amplio y, antes de evaluar un modelo, es impor-
tante entender qué tipo de modelo es y qué tarea
realiza, ya que en base a ello seleccionaremos
las métricas para cuantificar el desempefio.

Inicialmente, podemos clasificar a los mo-
delos por el tipo de tarea que realizan, sin per-
der de vista que para cada tarea existen distintas
arquitecturas o tipos de algoritmos que pueden
ser utilizados. Asi, en cardiologia, los modelos
de machine learning e inteligencia artificial co-
munmente utilizados se pueden clasificar de la
siguiente manera (1,2).

e Modelos de Clasificacion: su tarea es brin-
dar un resultado dentro de un niimero acota-
do de opciones. Por ejemplo, decir si un pa-

ciente tiene o no una enfermedad cardiaca
(clasificacion binaria) o determinar qué tipo
de arritmia tiene un paciente en base al elec-
trocardiograma (clasificacion multiclase).

Modelos de Regresion: su tarea es brindar
un resultado en forma de nimero (valores
continuos). Por ejemplo, predecir el volu-
men regurgitante en insuficiencia mitral en
base a imagenes de ecocardiografia.

Modelos de Deteccion de Anomalias: su ta-
rea es detectar valores o caracteristicas que
estan fuera de lo normal. Sirven tanto para
identificar patrones anormales en estudios
diagnodsticos como ECG, como para detec-
tar errores en prescripcion de medicamen-
tos o dosificaciones.

Modelos de Segmentacion: su tarea en car-
diologia es delimitar regiones anatdmicas
en estudios por imagenes.

Son la base de los modelos de cuantifica-
cion automatica. Permiten, por ejemplo,
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delimitar areas de interés en imagenes de
resonancia magnética cardiaca (ventricu-
los, miocardio, auriculas, etc.) para realizar
cuantificacion automatica de volumenes,
masa y funcién ventricular.

* Modelos de Procesamiento del Lenguaje Na-
tural: comunmente abreviados como LLMs
(large language models), se caracterizan por
su capacidad para entender, interpretar y ge-
nerar texto en lenguaje humano. Estos mode-
los son utilizados en cardiologia para extraer
informacion 1til de historias clinicas electro-
nicas, generar reportes médicos automatiza-
dos, asistir en la toma de decisiones clinicas
y facilitar la comunicacion médico-paciente,
contribuyendo asi a mejorar la eficiencia y
calidad en la atencion médica.

Para cada tipo de modelo existen herra-
mientas cuantitativas (denominadas métricas)
que permiten medir el desempefio objetiva-
mente. A continuacion, describimos las métri-
cas mas utilizadas en cada tipo de modelo y
algunos parametros para su interpretacion.

Métricas para Modelos de Clasificacion

En modelos para clasificacion binaria (dos
clases posibles: positivo/negativo, enfermo/
sano), las métricas mas comunes (1) para eva-
luar problemas de clasificacion son:

» Exactitud (Accuracy):

e Formula:

. Numero de predicciones correctas
Exactitud =

Numero total de predicciones

» Interpretacion: Proporcion de predicciones
correctas sobre el total de casos. Es til
cuando las clases estan balanceadas.

» Limitaciones: En cardiologia, muchas en-
fermedades son poco prevalentes (clases
desbalanceadas), lo que puede hacer que la
exactitud sea enganosa. Por ejemplo, si solo
el 3% de los pacientes tiene una enferme-
dad, un modelo que siempre predice “ne-
gativo” tendria una exactitud/accuracy del
97%, pero seria clinicamente inutil. Siem-

pre que se utilice esta métrica para justificar
la utilidad de un modelo se deberia revisar
cOomo se trabajo en el balanceo de clases ya
que esto puede limitar su utilidad o aplica-
cion para otras poblaciones (3).

Matriz de confusion:

* La matriz de confusion es una herramienta
visual que muestra como se distribuyen las
predicciones del modelo en comparacion
con las etiquetas reales.

» Estructura: Las filas representan las clases
reales, las columnas representan las clases
predichas, la diagonal principal muestra los
verdaderos positivos (VP) para cada clase.

* Interpretacion: Permite identificar qué cla-
ses se confunden con mayor frecuencia. Es
util para detectar sesgos o problemas espe-
cificos en el modelo.

0 1

0 N FP
Actual

1 FN TP

Sensibilidad (Recall o Tasa de Verdaderos
Positivos):
* Formula:

TP

Sensibilidad = TP + FN

* Interpretacion: Proporcion de casos positi-
vos correctamente identificados.

* Valor deseado: Lo mas cercano a 1 posible.

Especificidad:
* Férmula:
P VN
Especificidad = VN + FP

* Interpretacion: Proporcion de casos negati-
vos correctamente identificados.
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* Valor deseado: Lo mas cercano a 1 posible.
- Precision (Precision):

e Formula:

TP

Precision = —————
TP 4+ FP

* Interpretacion: Proporcion de predicciones
positivas que son correctas. Es util cuando los
falsos positivos son costosos (por ejemplo, tra-
tamientos innecesarios).

* Valor deseado: Lo mas cercano a 1 posible.
- F1-Score:
* Formula:

Precisiéon x Sensibilidad

F1=2x Precision + Sensibilidad

* Interpretacién: Media armonica entre pre-
cision y sensibilidad. Es util cuando hay un des-
balance entre clases.

* Valor deseado: Lo mas cercano a 1 posible.

- Curva ROC y Area bajo la Curva (AUC-
ROC):

* Interpretacion: La curva ROC grafica la
sensibilidad frente a (1 - especificidad) para
diferentes umbrales de clasificacion. E1 AUC-
ROC mide la capacidad del modelo para distin-
guir entre clases.

* Valor deseado: Un AUC-ROC de 0.5 indica
un modelo no mejor que el azar, mientras que un
valor de 1 indica un modelo perfecto.

En modelos de clasificacion multiclase,
métricas como exactitud, precision, sensibili-
dad, especificidad y F1-score se calculan indi-
vidualmente por clase y pueden promediarse
(macro o ponderado). Otras medidas utiles in-
cluyen el AUC-ROC multiclase (OvR u OvO)
y el coeficiente Kappa, que evaltia concordan-
cia ajustada por azar, especialmente util con
clases desbalanceadas.
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Métricas para Modelos de Regresion

En problemas de regresion, cuyo resultado
consiste en un numero (valores continuos), las
métricas mas comunes (4) para evaluar la per-
formance de un modelo son:

Error Cuadratico Medio (MSE):
* Formula:

¢ Interpretacion: Mide el promedio de los
errores al cuadrado entre los valores reales y
los predichos.

* Valor deseado: Lo mas cercano a 0 posible.

* No se suele utilizar en la practica ya que al
elevar los errores al cuadrado, el error no tiene
la misma magnitud ni unidad que la variable
predicha.

- Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE):
* Formula:

* Interpretacion: Tanto MSE como RMSE
son utiles cuando los errores grandes son espe-
cialmente indeseables.

RMSE da mas peso a los errores grandes de-
bido al cuadrado de las diferencias. Esta en las
mismas unidades que la unidad predicha, por lo
cual su interpretacion es mas sencilla y suele ser
el score mas utilizado.

* Valor deseado: Lo mas cercano a 0 posible.
* Ejemplo: si el MSE fue 100, la raiz seria 10.
Esto significa que, en promedio, te equivocaste

por 10 unidades al medir el nivel de glucosa en
esta evaluacion del modelo.
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Tanto MSE como RMSE son utiles cuando
los errores grandes son especialmente indesea-
bles. RMSE da mas peso a los errores grandes
debido al cuadrado de las diferencias.

Ejemplo: Si el MSE fue 100, la raiz seria 10.
Esto significa que, en promedio, te equivocaste
por 10 unidades al medir el nivel de glucosa en
esta evaluacion del modelo.

- Error Absoluto Medio (MAE):
* Formula:

* Interpretacion: Mide el promedio de los
errores absolutos.

* Valor deseado: Lo mas cercano a 0 posible.

* Es mas robusto a los valores atipicos y
ofrece una medida mas directa de la cantidad
“promedio” en que las predicciones se desvian
de los valores reales (5).

- Coeficiente de Determinacion (R?):
* Formula:

* Interpretacion: Proporcion de la varianza
en la variable dependiente que es predecible a
partir de las variables independientes. Propor-
ciona una medida de cuan bien las predicciones
del modelo se aproximan a la variabilidad de
los datos observados en el modelo entrenado.

* Valor deseado: Lo mas cercano a 1 posi-
ble. Un valor de R? cercano a 1 indica que el
modelo explica una gran proporcion de la va-
riabilidad en la variable objetivol.

Métricas para Modelos de Segmentacion

En problemas de segmentacion la evaluacion
puede ser realizada con métricas denominadas
geométricas, que buscan comparar la similitud
o diferencia entre la imagen que debiera haber
predicho el modelo y la que realmente generd.
Las métricas de similitud geométrica mas co-
munes (6) son:

- Coeficiente Dice (F1-Score para segmen-
tacion):

* Formula:

* Interpretacion: Mide la superposicion en-
tre la segmentacion predicha y la real.

* Valor deseado: Lo mas cercano a 1 posible.

- Indice de Jaccard:
e Formula:

* Interpretacion: Similar al Coeficiente
Dice, pero menos sensible a superposiciones
pequenas.

* Valor deseado: Lo mas cercano a 1 posible.

- Distancia de Hausdorff

* Interpretacion: mide la mayor de las distan-
cias minimas entre puntos de dos conjuntos de
datos (en este caso la segmentacion predicha y la
real). Es una métrica enfocada en la diferencia de
los bordes y no en la superposicion (a diferencia
del coeficiente Dice y el indice de Jaccard).

* Valor deseado: Lo mas cercano a 0 posible.

Ademas de la similitud geométrica, los mode-
los de segmentacion pueden ser evaluados en base
a los resultados de las cuantificaciones derivadas
de sus predicciones. Por ejemplo, un modelo para
medir volumen del ventriculo izquierdo puede ser
evaluado con métricas como: diferencia de medias,
correlacion, concordancia y correlacion intraclase.

Evaluacion de modelos de lenguaje de
procesamiento del lenguaje natural

Para evaluar el rendimiento general de un mo-
delo de LLM se utilizan benchmarks amplios, es
decir, pruebas estandarizadas que cubren multiples
temas. Por ejemplo, MMLU (Massive Multitask
Language Understanding) es un benchmark con
preguntas de opcion multiple en 57 materias dife-
rentes, desde ciencias y matematicas hasta huma-
nidades, abarcando niveles desde primaria hasta
nivel profesional (7). Otro ejemplo es GSM8K
(Grade School Math 8K), un conjunto de 8.500
problemas de matematicas de escuela primaria di-
sefiados para medir la capacidad de razonamiento
aritmético paso a paso de los modelos (8). Estos
benchmarks generales sirven para medir las habi-
lidades amplias del LLM (conocimiento general y
légica), pero no necesariamente reflejan su compe-
tencia en un dominio especifico como la medicina.

En el ambito de la salud, se emplean bench-

marks especificos que contienen preguntas y ta-
reas directamente relacionadas con temas médi-
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cos. En este caso el benchmark mas robusto es
el MultiMedQA introducido por Google, que
combina seis conjuntos de datos de preguntas
médicas (incluyendo preguntas de exdmenes mé-
dicos profesionales, de investigacion biomédica
y consultas de pacientes), ademas de un nuevo
conjunto de preguntas médicas buscadas en la
web (HealthSearchQA) (9). Este tipo de evalua-
cion especializada, utilizada por ejemplo para el
modelo Med-PaLM de Google, permite medir
con mayor precision como responde el LLM a
cuestiones clinicas reales, como interpretar resul-
tados, diagnosticar a partir de sintomas o contes-
tar dudas de pacientes, ambitos donde el lenguaje
y el contexto son muy especificos.

La exactitud, medida por un niimero o porcen-
taje de preguntas contestadas correctamente por
el modelo, es una métrica central en la evalua-
cion cuantitativa de los LLMs. Al interpretarla, es
esencial considerar dos conceptos fundamenta-
les. En primer lugar, esta exactitud siempre debe
ser contextualizada mediante la comparacion con
el desempefio humano, evaluando qué porcenta-
je de respuestas correctas obtiene una poblacion
representativa de profesionales o expertos en la
misma tarea, dado que el rendimiento humano
constituye un estandar critico para interpretar los
resultados del modelo. En segundo lugar, se debe
considerar la variabilidad intrinseca en el rendi-
miento del modelo a través de multiples pruebas
o0 repeticiones, ya que las respuestas pueden va-
riar segiin pequefios cambios en el contexto o la
formulacion de las preguntas. Esta variabilidad
exige realizar varios tests paralelos para obtener
una medicion robusta y confiable. Finalmente, re-
sulta 1til y relevante comparar sistematicamente
la exactitud obtenida con versiones previas del
mismo modelo o con modelos similares desa-
rrollados por otras empresas o grupos de investi-
gacion, lo cual permite evaluar objetivamente la
evolucion del desempefio del LLM y posicionar-
lo claramente en el panorama actual del procesa-
miento del lenguaje natural en salud.

Mas alla de la exactitud numérica en una

prueba, en medicina interesa qué tan buena es
la respuesta generada por el modelo en términos
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clinicos. Por eso, se han definido métricas cuali-
tativas adicionales para evaluar LLMs médicos,
las cuales suelen requerir la revision por expertos
humanos. Algunos aspectos clave son:

* Coherencia: que la respuesta esté bien es-
tructurada, sea clara y tenga un hilo logico facil
de seguir para el personal de salud y pacientes.
Una respuesta coherente indica que el modelo en-
tendio la pregunta y explica su razonamiento de
forma ordenada.

* Precision factual: que la informacion médica
proporcionada sea correcta y verificable segtn el
conocimiento cientifico vigente. Esto implica au-
sencia de errores médicos o afirmaciones sin fun-
damento; por ejemplo, que cite dosis, diagnosti-
cos o datos epidemiologicos acertados y acordes
al consenso médico (10).

» Utilidad clinica: que la respuesta aportada
realmente sea util en un contexto clinico, es decir,
que ayude en la toma de decisiones médicas o en
la educacion del paciente. Una respuesta con alta
utilidad clinica responde a la pregunta planteada
de forma pertinente y accionable (por ejemplo,
sugiriendo posibles pasos a seguir o considera-
ciones relevantes para el caso).

Ademaés de las anteriores, a menudo se con-
sideran otros criterios como la completitud
(que no omita informaciéon importante), la au-
sencia de sesgos o contenido inapropiado y la
alineacion con practicas seguras. Por ejemplo,
en la evaluacion de Med-PaLLM se incluyeron
ejes como la concordancia con el consenso
cientifico, la ausencia de potencial dafio en las
recomendaciones y la utilidad percibida de la
respuesta por profesionales de la salud huma-
nos (9). Estas métricas especificas buscan refle-
jar la calidad real de las respuestas de un LLM
en un escenario clinico, algo que porcentajes
crudos de aciertos no capturan por si solos.

Seguridad en modelos de procesamiento
de lenguaje natural: Un aspecto critico al usar
LLMs en salud es garantizar su seguridad, es
decir, que no generen contenido dafiino o ina-
propiado aunque se les intente manipular. El
término “jailbreak” se refiere precisamente a
técnicas con las que un usuario malintencionado
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puede “engafiar” al modelo para que salte sus res-
tricciones de seguridad y produzca respuestas que
normalmente tendria prohibido dar (11). Por ejem-
plo, mediante indicaciones astutas, alguien podria
inducir aun LLM a revelar informacion confiden-
cial, a dar consejos médicos peligrosos o a usar
un lenguaje inapropiado, cosas que el modelo no
haria bajo instrucciones normales. En el contexto
médico, un jailbreak es especialmente preocupante
porque podria lograr que el modelo brinde infor-
macioén errénea o no ética (p. €j., recomendar un
tratamiento contraindicado o sin evidencia) que el
sistema deberia haber rechazado).

Para reducir estos riesgos, los desarrollado-
res implementan multiples medidas de seguri-
dad. Primero, entrenan a los modelos con téc-
nicas de refuerzo y filtros para que reconozcan
peticiones inapropiadas y se nieguen a respon-
der si el contenido es indebido (por ejemplo, si
alguien pide instrucciones para un uso indebido
de medicamentos, el modelo deberia rechazar-
lo). También se recurre a pruebas adversariales
(red teaming), donde se ponen a prueba delibe-
radamente los limites del LLM con intentos de
jailbreak, detectando vulnerabilidades antes de
su uso publico. Otras estrategias incluyen filtros
automaticos que monitorean las salidas del mo-
delo en busca de lenguaje o consejos peligrosos.
En general, la mitigacion del jailbreak requiere un
enfoque integral con vigilancia continua: sistemas
de seguridad robustos, pruebas periddicas y ac-
tualizaciones del modelo para cerrar brechas (12).
Esto ayuda a asegurar que, incluso ante usuarios
maliciosos, el LLM mantenga comportamientos
alineados con la ética y la seguridad clinica.

Alucinaciones en modelos de procesamiento
del lenguaje natural: Otro desafio de los LLMs
en general (no solo en el ambito de la salud) son
las alucinaciones, término que describe cuando
el modelo genera con gran confianza informa-
cion que no es correcta ni esta basada en hechos
reales. En la practica, los LLMs pueden producir
una respuesta que suena plausible y detallada,
pero que en realidad contiene datos inventados o
errores factuales (13). Por ejemplo, podria men-
cionar un estudio clinico que no existe, ofrecer

una estadistica incorrecta sobre una enfermedad,
o recomendar un firmaco inexistente.

Este fenébmeno ocurre porque el modelo no
“sabe” en el sentido humano, sino que predice
palabras segun patrones aprendidos de sus datos
de entrenamiento. Si en su entrenamiento hubo
lagunas de informacioén o contenidos ambiguos,
el LLM tiende a rellenar esos vacios con su mejor
conjetura estadistica, generando asi informacion
incorrecta sin darse cuenta. La ambigiiedad en
la pregunta o instrucciones del usuario también
puede contribuir: si la consulta es vaga, el modelo
puede divagar y salirse de los hechos.

En el campo de la salud, las alucinaciones
son especialmente preocupantes. A diferencia
de otras areas donde una respuesta inexacta pue-
de no tener mayores consecuencias, una afirma-
cion médica incorrecta puede afectar decisiones
clinicas o la seguridad del paciente (14). Por
ejemplo, informacion falsa pero formulada de
forma convincente podria llevar a un médico
a considerar un diagnostico equivocado o a un
paciente a seguir un consejo inapropiado. Por
este motivo, se estan explorando varias estrate-
gias para mitigar las alucinaciones en los LLMs.
Una linea de trabajo es mejorar la formacion del
modelo con datos médicos de alta calidad y ac-
tualizados, e incluso ajustarlos para que cuando
no estén seguros, expresen dudas en lugar de
inventar respuestas. Otra estrategia es integrar
al LLM con herramientas de bisqueda y verifi-
cacion: por ejemplo, que el modelo pueda con-
sultar bases de datos médicas o literatura cienti-
fica en tiempo real para respaldar sus respuestas,
en lugar de depender solo de su conocimiento
interno. También se emplean técnicas de verifi-
cacion factual automatica y controles de consis-
tencia: el sistema revisa lo que el LLM responde
y lo compara con fuentes confiables o con otras
formulaciones de la pregunta, detectando posi-
bles contradicciones. En resumen, minimizar
las alucinaciones requiere combinar mejores da-
tos, ajustes en el comportamiento del modelo y
apoyo de herramientas externas. Mientras tanto,
siempre se recomienda la supervision humana:
un médico debe validar la informacion crucial

REVISTA DE MEDICINA INTERNA VoLumen 22 / Nomero 2 / AsriL, Mavo Y Junio 2026



que ofrezca un LLM antes de aplicarla, usan-
do su propio juicio clinico y fuentes médicas
oficiales, de modo que las “alucinaciones” del
modelo no se traduzcan en errores en la aten-
cion de los pacientes.

Consideraciones Eticas y Clinicas sobre
Sesgos en Modelos de IA en Salud

Los modelos de inteligencia artificial en
medicina pueden perpetuar desigualdades al
entrenarse con datos sesgados que no repre-
sentan adecuadamente a todas las poblaciones.
Por ejemplo, modelos de riesgo cardiovascular,
como los derivados del estudio Framingham
(15) han mostrado menor precision al estimar
riesgos en pacientes afroamericanos debido a su
desarrollo con datos principalmente caucasicos,
generando diagnosticos tardios o insuficientes.
Similarmente, modelos que predicen insuficien-
cia cardiaca suelen fallar mas en mujeres debido
a su infrarrepresentacion en estudios previos.
Para mitigar estos sesgos, es fundamental ase-
gurar la diversidad en los datos de entrenamien-
to y utilizar técnicas que limiten la influencia de
variables sensibles como género o etnia. A nivel
regulatorio, agencias como la FDA en Estados
Unidos y organismos internacionales como la
OMS han establecido recomendaciones para
promover la transparencia, equidad y monitoreo
constante del desempefio de estos modelos, ga-
rantizando asi que beneficien equitativamente a
todos los grupos poblacionales, evitando discri-
minacion algoritmica en la practica clinica (16).

Conclusion

La evaluacion de modelos de 1A en cardiolo-
gia requiere un enfoque riguroso y contextualiza-
do. Las métricas deben seleccionarse en funcion
del tipo de modelo y del problema clinico, y su
interpretacion debe considerar las consecuencias
de los errores. Ademas, la validacion y las consi-
deraciones éticas son fundamentales para garan-
tizar que los modelos sean seguros y utiles en la
practica médica.

, Consenso de Salud Digital. pag. 65 a pag. 8o|

Recomendaciones sobre Evaluacion de
Modelos de Al:

* Evaluacion de la Performance de Modelos
de TA. Recomendacion de Clase I, Nivel de evi-
dencia C.

o La evaluacion de la performance de un mo-
delo de IA debe realizarse a partir de los resulta-
dos del dataset de testeo, con datos que el modelo
nunca vio durante el entrenamiento. Esto garan-
tiza una medida real de la performance, indepen-
diente de los resultados obtenidos en los datos de
entrenamiento y validacion.

» Métricas para Problemas de Clasificacion.
Recomendacion de Clase I, Nivel de evidencia C.

o Para problemas de clasificacion, se deben
utilizar métricas de accuracy, precision, recall, F1
y matriz de confusion:

o Accuracy: Porcentaje de predicciones co-
rrectas.

o Precision: Proporcion de verdaderos positi-
vos entre los positivos predichos.

o Recall: Proporcion de verdaderos positivos
entre los positivos reales.

o F1 Score: Media armoénica de precision
y recall.

0 Matriz de Confusion: Representacion visual
de las predicciones correctas e incorrectas.

» Métricas para Problemas de Regresion. Re-
comendacion de Clase I, Nivel de evidencia C.

o Para problemas de regresion, se deben utili-
zar las métricas de MAE, MSE y RMSE:

0 MAE (Mean Absolute Error): Promedio de
los errores absolutos.

0o MSE (Mean Squared Error): Promedio de
los errores al cuadrado.

o RMSE (Root Mean Squared Error): Raiz
cuadrada del MSE, da mayor peso a los gran-
des errores.

* Uso de Accuracy en Variables Desbalancea-
das. Recomendacion de Clase 111, Nivel de evi-
dencia C.

o Se desaconseja la utilizacion de accuracy
como unico parametro de performance en casos
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donde la variable a predecir esté desbalanceada,
ya que puede generar una falsa sensacion de éxi-
to. En estos casos, es recomendable utilizar mé-
tricas adicionales como AUC-ROC, balance de
precision y recall, y el F1 Score.

 Evaluaciones en Modelos de LLMs. Reco-

mendacioén de Clase I, Nivel de evidencia C.
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