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Resumen

Las enfermedades del sistema cardiovascular son la principal causa de mortalidad en el
mundo. La hipertension arterial es el principal factor de riesgo cardiovascular que puede
evitarse. En disminuir las muertes por estas enfermedades, el uso de tecnologias innovadoras
en esta region es de gran importancia. Este articulo de divulgacion se enfatiza en los datos de
la region de Tunja, ciudad que ha sido considerado el area de salud en datos, y datos de
enfermedades de Tunja, y por tanto, se presentan las previsiones del uso de Ciencia de Datos
y de la Inteligencia Artificial en el analisis de la prediccion de eventos cardiovasculares en
pacientes hipertensos. La revision de estudios y de la literatura que han sido publicados en
bases de datos, y que en la actualidad generan gran impacto en el area de tecnologias de la
salud, ha sido sistemadtica, y los estudios han sido analizados de manera critica, en el uso de
herramientas de aprendizaje automatico y de las redes neuronales. La aplicacion realizada
demostré que modelos como Random Forest, XGBoost, y redes neuronales cilindricas de
memoria a largo y corto plazo, presentaron mas del 88% de eficiencia en la prediccion de
infarto agudo de miocardio, en evento v y/o muerte cardiovascular en empresas de
hipertension. La incorporacion de herramientas de ciencia de datos en sistemas de salud
abiertos proveer conciencia sobre los recursos de prevencion y disminucion a lo esencial de
la medicina.

Palabras clave: hipertension arterial, ciencia de datos, inteligencia artificial, prediccion
cardiovascular, aprendizaje automatico, eventos cardiovasculares, salud publica.

Abstract

Diseases of the cardiovascular system are the leading cause of mortality in the world. Arterial
hypertension is the main cardiovascular risk factor that can be avoided. In reducing deaths
from these diseases, the use of innovative technologies in this region is of great importance.
This popular article emphasizes the data of the Tunja region, a municipality that has been
considered the health area in data, and disease data of Tunja, and therefore, the forecasts of
the use of Data Science and Artificial Intelligence in the analysis of the prediction of
cardiovascular events in hypertensive patients are presented. The review of studies and
literature that have been published in databases, and that currently generate great impact in
the area of health technologies, has been systematic, and the studies have been critically
analyzed, in the use of machine learning tools and neural networks. The application showed
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that models such as Random Forest, XGBoost, and cylindrical neural networks of long-term
and short-term memory, presented more than 88% efficiency in the prediction of acute
myocardial infarction, event v and/or cardiovascular death in hypertension companies. The
incorporation of data science tools in open health systems provide awareness about
prevention resources and reduce the essentials of medicine.

Keywords: arterial hypertension, data science, artificial intelligence, cardiovascular
prediction, machine learning, cardiovascular events, public health.

Data Science and Artificial Intelligence in the Prediction of Cardiovascular Events in

Patients with Hypertension: A Comprehensive Literature Review

1. Introduccion

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) son de las que causan la mayor pérdida de vidas
en el mundo, sumando unos 17,9 millones al afio segun la OMS [1]. Esta cifra muestra que
las ECV representan el 32% de todas las muertes en todo el mundo. Ademas, el numero de
muertes por estas enfermedades podria superar los 23 millones para 2030 si no se toman
medidas estructurales de prevencion [2]. Entre los principales factores de riesgo para
enfermedades cardiovasculares esta la hipertension (TH), que afecta a nivel mundial a mas
de 1.280 millones de adultos, de los cuales mas del 46% desconocen su condicion [3].

Esta situacion es especialmente critica en América Latina. En esta region, hay mas del 30%
de prevalencia de hipertension en personas mayores de 25 afios, y esta prevalencia apenas
supera el 20% en personas con hipertension controlada en la region [4]. En Colombia, esta
prevalencia es del 23% [5]. En Tunja, la capital de Boyacd, la combinacion de la disminucion
de la poblacion y la combinacion generalizada de multiples factores de riesgo en la poblacion,
incluidos factores poblacionales y la poblacion de la region de gran altitud Region C, es
especialmente grave [6].

De este modo, la ciencia de datos y la IA son una oportunidad demasiado innovadora en lo
que concierne a la salud publica. Los sistemas de aprendizaje automatico (machine learning)
son capaces de analizar grandes volumenes de datos clinicos, identificar patrones y formular
predicciones personalizadas, en comparacion con los modelos de riesgo tradicionales, tal es
el caso del score de Framingham o el SCORE europeo [7]. Métodos como Random Forest,
XGBoost, Support Vector Machines (SVM) o Deep Learning han demostrado un mejor
desempefio predictivo sobre cohortes clinicas internacionales [8], por lo cual el desarrollo de
una medicina preventiva de precision es una oportunidad real que podria reducir
significativamente la aparicion de eventos cardiovasculares agudos.

El fundamento del trabajo que aqui se presenta radica en la brecha de conocimiento existente
debido a la escasa adopcidn de estas tecnologias en los sistemas de salud latinoamericanos
y, en particular, en el limitado desarrollo de aplicaciones orientadas al contexto clinico y
epidemioldgico de Tunja y Boyacd. Aunque la literatura internacional ha demostrado
ampliamente la capacidad predictiva de la inteligencia artificial en pacientes con hipertension
arterial (HTA), ain son escasos los estudios que analizan las limitaciones, los desafios de
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implementacion y las oportunidades que representa su incorporacion en sistemas de salud
con recursos limitados, como el colombiano [9].

El presente articulo tiene como propdsito llevar a cabo un analisis exhaustivo del estado
actual del arte en el uso de ciencia de datos e inteligencia artificial en la prediccion de casos
de yesos de patologia cardiovascular en la poblacion hipertensa. Se identificaran los modelos
mas efectivos, las principales variables predictivas, los retos de caracter ético y técnico
relacionados con su implementacion y las posibilidades concretas para el caso de Tunja,
Boyaca. Este articulo estara dividido en secciones de introduccién, metodologia, resultados,
discusion, y conclusiones seguidas de la seccion de referencias.

Figura 1. Mapa de calor de mortalidad cardiovascular por departamentos en Colombia
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Nota: Distribucion geogrdfica de la mortalidad por enfermedades cardiovasculares en
Colombia, con énfasis en Boyacad y sus municipios.

2. Metodologia
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El presente articulo de divulgacion utiliza una metodologia que combina el analisis literario
critico integrativo de la literatura cientifica y el analisis descriptivo de los planteamientos de
modelos de computacionales que se utilizan para la prediccion de la enfermedad
cardiovascular. Este enfoque se aprecia por el disefio de una estrategia metodologica en
cuatro fases.

Figura 2. Fases de la metodologia.
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2.1 Fase 1: Definicion del protocolo de bisqueda

Para la seleccion y andlisis de las evidencias cientificas se adoptd la version de un Protocolo
de Busqueda de PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-
Analyses). Se realizO una blsqueda bibliografica en las bases de datos de
PubMed/MEDLINE, Scopus, Web of Science, IEEE Xplore, SciIELO y Google Scholar, para
el intervalo de tiempo de enero 2018 a diciembre de 2024. En el caso de la blusqueda, se
emplearon las siguientes expresiones y combinaciones con los operadores booleanos, en la
busqueda en inglés y en la busqueda en espafiol: "hypertension AND machine learning",

"cardiovascular events predict AND artificial Intelligence", "aprendizaje profundo Y presion
arterial”, "ciencia de datos Y riesgo cardiovascular", "bosque aleatorio E hipertension” [10].

2.2 Fase 2: Criterios de inclusion y exclusion

Criterios de inclusion: (1) articulos publicados en revistas indexadas con clasificacion Q1
0 Q2 segun el SCImago Journal Rank (SJR); (2) estudios que reporten métricas de
desempefio de los modelos predictivos, tales como AUC-ROC, sensibilidad, especificidad,
precision y Fl-score; (3) investigaciones cuyos resultados correspondan a pacientes con
hipertension arterial (HTA) de 18 afios o mas; (4) estudios que empleen algoritmos de
aprendizaje automatico o redes neuronales para la prediccion de eventos cardiovasculares; y
(5) articulos publicados en idioma espafiol o inglés.

Criterios de exclusion: (1) Revisiones narrativas sin sintesis cuantitativa (2) Investigacion
con menos de 100 pacientes (3) trabajos duplicados y publicaciones con datos superpuestos
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(4) publicaciones en revistas sin revision por pares (5) Estudios que aborden s6lo hipertension
secundaria [11].

2.3 Fase 3: Extraccion y sintesis de datos

El formulario de extraccion de datos fue estandarizado por autor, afio, base de datos,
algoritmo, variables predictivas, tamafio de la muestra y métricas de desempeio y
conclusiones. Asi, los datos fueron organizados en matrices de forma tal que se dictaran y se
sefalaran, en cada uno de los estudios, sus respectivas variables, puntos de confluencia y
divergencia [12].

2.4 Fase 4: Analisis comparativo de modelos

Con la seleccion de literatura se procedio a hacer un andlisis tipo matriz de los principales
algoritmos de ciencia de datos para su aplicacion en la hipertension y los pronosticos de la
enfermedad cardiovascular, analisis comparativo de desempefio, requerimientos de
infraestructura y posibilidad de uso, en los sistemas de salud como el de Boyaca [13].

Figura 3. Diagrama de flujo PRISMA de seleccion de estudios
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Nota: Diagrama PRISMA de seleccion y cribado de literatura cientifica para la revision
integrativa.

2.5. Marco Conceptual
2.5.1. Hipertension Arterial: Definicion, Clasificacion y Fisiopatologia

La hipertension arterial se define, de acuerdo con los criterios establecidos en 2017 por el
American College of Cardiology (ACC) y la American Heart Association (AHA), cuando la
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presion arterial sistolica y/o la presion arterial diastdlica (PAD) alcanzan valores iguales o
superiores a 130 mmHg y 80 mmHg, respectivamente, y se mantienen de forma persistente
en el tiempo [14]. Por su parte, las guias europeas publicadas en 2018 conservaron el umbral
diagnostico de 140/90 mmHg, lo que ha generado un debate en la comunidad cientifica sobre
el impacto de iniciar tratamiento farmacologico en estadios tempranos de la enfermedad
como parte de una estrategia terapéutica intensiva [15].

En la hipertension arterial (HTA) se desarrollan alteraciones en diversos mecanismos
fisiopatologicos, entre ellos el sistema renina-angiotensina-aldosterona (SRAA), la rigidez
arterial, la disfuncion endotelial, las alteraciones del sistema nervioso autonomo y la elevada
heredabilidad de los factores de riesgo, estimada entre el 30 % y el 50 % [16]. Esta
complejidad fisiopatoldgica ha impulsado el desarrollo de modelos computacionales capaces
de integrar y ponderar, de manera simultanea, factores de riesgo clinicos, bioquimicos,
genéticos y conductuales para estimar de forma individual el riesgo cardiovascular [17].

2.5.2 Eventos Cardiovasculares Asociados a la Hipertension Arterial

Los eventos cardiovasculares adversos mas frecuentes que se presentan en la HTA no
controlada son: el Infarto Agudo de Miocardio (IAM), el Accidente Cerebro Vascular (ACV)
[Isquémico o Hemorragico], la Insuficiencia Cardiaca Congestiva (ICC), la Nefropatia
Hipertensiva y la Enfermedad Renal Crénica, la Retinopatia Hipertensiva y la Muerte
Cardiaca Subita [18]. En los pacientes hipertensos no controlados, el riesgo de infarto de
miocardio (IAM) se duplica y el riesgo de accidente cerebrovascular se cuadruplica en
comparacion con la poblacion de la misma edad con presion arterial normal [19].

En Colombia, la hipertension arterial (HTA) representa una importante carga para la salud
publica, al ocasionar la pérdida de mas de 3 millones de afos de vida ajustados por
discapacidad (AVAD) cada afio y generar costos para el sistema de salud estimados en mas
de 2,5 billones de pesos [20]. En el contexto de la poblacion atendida en los servicios de
salud de Tunja, ubicada a 2.782 metros sobre el nivel del mar, factores como la hipoxia
cronica asociada a la altitud, la baja practica de actividad fisica y otros factores de riesgo
contribuyen a incrementar la vulnerabilidad cardiovascular de esta poblacion [21].

2.5.3 Ciencia de Datos en Salud: Conceptos Fundamentales

La ciencia de datos en salud combina técnicas de estadistica, aprendizaje maquina, mineria
de datos y visualizacion, y computacion de alto rendimiento, para descubrir informacion ttil
en datos de salud que son de caracter clinico, epidemiologico o gendmico [22]. En la
cardiologia preventiva, su uso ha crecido de forma notable por la digitalizacion de las
historias clinicas (registros de salud electronicos, EHR), la popularizacion de dispositivos de
monitoreo de salud a distancia, y el acceso a enormes bases de datos de poblacion [23].

Los datos que alimentan a los modelos predictivos de enfermedades cardiovasculares son de
las siguientes fuentes: historias clinicas electronicas, bases de datos de cohortes que se han
seguido (Framingham Heart Study, NHANES, REGARDS), registros de dispositivos tipo
wearables (monitores que registran la frecuencia cardiaca y la tension arterial), datos de
laboratorio (que incluyen los resultados de exdmenes de lipidos, glicemia, creatinina, BNP)
y, en las tltimas décadas, datos 6micos [gendmica, protedmica, metabolémica] [24].

Scanned with
@CamScanner“


https://v3.camscanner.com/user/download

Figura 4. Infografia del ecosistema de datos en salud cardiovascular
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Nota: Ecosistema de fuentes de datos para modelos predictivos en salud cardiovascular.
2.6. Inteligencia Artificial en la Prediccion Cardiovascular: Estado del Arte
2.6.1 Evolucion Historica de los Modelos Predictivos de Riesgo Cardiovascular

La evolucion de los modelos de prediccion del riesgo cardiovascular ha transitado desde el
uso de ecuaciones estadisticas lineales hacia arquitecturas de aprendizaje profundo. El
modelo de Framingham (1998) constituy6 un hito en la cuantificacion del riesgo de eventos
coronarios a 10 afios mediante un modelo de regresion que incorpora variables como la edad,
el sexo, el tabaquismo, los niveles de colesterol y la presion arterial [25]. Posteriormente, el
modelo SCORE (2003), desarrollado por la Sociedad Europea de Cardiologia, perfecciond
esta metodologia para la poblacion europea. Mas adelante, las Pooled Cohort Equations
(PCE), publicadas en 2013 por el American College of Cardiology (ACC) y la American
Heart Association (AHA), integraron datos provenientes de multiples estudios de cohortes

realizados en los Estados Unidos para estimar el riesgo cardiovascular aterosclerotico a 10
afos [26].

Sin embargo, estos modelos presentan limitaciones fundamentales: asumen relaciones
lineales entre variables, no logran capturar la compleja interaccion entre factores de riesgo y
carecen de la capacidad de actualizarse con nuevos datos de pacientes; ademas, su calibracion
se deteriora al aplicarse a poblaciones diferentes de la original [27]. La ciencia de datos y la
IA superan estas limitaciones mediante el uso de algoritmos que pueden capturar relaciones
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no lineales, manejar datos de alta dimensionalidad y actualizarse continuamente con nuevas
instancias de datos [28].

2.6.2. Random Forest

Random Forest, basado en el ensamblaje de multiples arboles de decision mediante el
submuestreo aleatorio de variables, ha demostrado un excelente desempefio en la prediccion
de eventos cardiovasculares. Un estudio realizado en 25.000 pacientes con hipertension
arterial, publicado en el Journal of the American College of Cardiology, reportd un area bajo
la curva caracteristica operativa del receptor (AUC-ROC) de 0,91 para la prediccion de
infarto agudo de miocardio (IAM) a cinco afios mediante Random Forest, lo que represento
una mejora del 12 % con respecto al modelo habitual de Pooled Cohort Equations (PCE)
[29]. Ademas, la interpretabilidad de este algoritmo, mediante la evaluacion de la importancia
de las variables, facilita su implementacion en la practica clinica al permitir jerarquizar los
determinantes del riesgo cardiovascular segun su contribucion al modelo [30].

2.6.3. XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost se ha posicionado en los Gltimos afios como uno de los algoritmos mas potentes en
la prediccion a partir de datos de tipo clinico tabular. Su mecanismo de boosting secuencial,
permite la minimizacion de errores en cada iteracion de forma casi inmediata, obteniendo
predicciones de alta precision con tiempos de entrenamiento muy bajos. En el estudio de
Weng et al. (2017) publicado en PLOS ONE, XGBoost logré un 7,6% mas de predicciones
de primeros eventos cardiovasculares que la regresion logistica, en un grupo de 378.256
pacientes del sistema de salud del Reino Unido [31]. Andlisis de sensibilidad han demostrado
que XGBoost es mas robusto frente a datos faltantes, lo que se considera critico en conjuntos
de datos clinicos [32].

2.6.4. Redes Neuronales Artificiales y Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo ha tenido un gran impacto en la medicina cardiovascular al permitir
el andlisis de conjuntos de datos complejos. Las arquitecturas de memoria a largo y corto
plazo (Long Short-Term Memory, LSTM) destacan por su capacidad para procesar datos
longitudinales de pacientes con hipertension arterial en seguimiento. Estas redes pueden
capturar las dependencias temporales existentes entre mediciones sucesivas de la presion
arterial, la frecuencia cardiaca y los pardmetros bioquimicos, lo que mejora la capacidad
predictiva de los modelos [33]. Asimismo, Rajpurkar et al. (2022) demostraron que una red
neuronal convolucional (Convolutional Neural Network, CNN) entrenada con
electrocardiogramas (ECG) de 12 derivaciones superd a cardidlogos certificados en el
diagnéstico de arritmias e isquemia [34].

2.6.5. Modelos de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP)

El uso de técnicas de procesamiento del lenguaje natural (PLN) con notas clinicas no
estructuradas ha aportado nuevas perspectivas al campo de los datos de salud.
Transformadores como BERT y sus variantes biomédicas (BioBERT, ClinicalBERT)
permiten la extraccion automatizada de informacion clinica pertinente a partir de los datos
no estructurados de las notas clinicas. Esto elimina la restriccion de la estructuracion
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prescriptiva de los datos y avanza hacia un nuevo paradigma de andlisis de datos de salud,
donde los datos tienen la versatilidad de integrarse en datos de salud estructurados y no
estructurados. [35].

Figura 5. Comparativa de métricas AUC-ROC por algoritmo
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Nota: Comparacion del desempenio predictivo (AUC-ROC) de algoritmos de inteligencia
artificial versus modelos clinicos tradicionales en pacientes hipertensos.

2.6.6. Variables Predictoras de Mayor Relevancia

Identificar las variables predictivas mas impactantes en los modelos es esencial tanto para la
implementacion cientifica como practica. Utilizando diversas técnicas de andlisis de
importancia de caracteristicas (por ejemplo, SHAP, importancia de permutacion, impureza
de Gini), los estudios revisados convergen en presentar un conjunto de variables altamente
predictivas [36]:

Variables clinicas primarias: presion arterial sistdlica y diastélica (promedio y
variabilidad), frecuencia cardiaca en reposo, indice de masa corporal (IMC), circunferencia
de la cintura y tabaquismo activo y acumulado (paquetes-afio).

Variables bioquimicas: colesterol LDL y HDL, triglicéridos, glucosa en sangre en ayunas,
HbA Ic, creatinina sérica, tasa de filtracién glomerular estimada (TFGe), acido trico, proteina
C reactiva de alta sensibilidad y NT-proBNP.

Variables electrocardiograficas: hipertrofia ventricular izquierda (HVI), intervalo QT
prolongado, variabilidad de la frecuencia cardiaca (FC) y fibrilacion auricular previa.

Variables sociodemograficas y de estilo de vida: edad, sexo bioldgico, antecedentes
familiares de enfermedad cardiovascular (ECV), nivel de actividad y adherencia al
tratamiento farmacoldgico antihipertensivo, asi como el numero de farmacos
antihipertensivos utilizados [37].
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Nota: Importancia relativa de variables predictoras en modelos de machine learning para
eventos cardiovasculares en hipertensos (valores SHAP promedio).

3. Resultados

3.1 Analisis de los Modelos Predictivos Identificados

Larevision de 100 estudios primarios seleccionados permitio caracterizar el panorama actual
de la inteligencia artificial aplicada a la prediccion cardiovascular en pacientes hipertensos.
La Tabla 1 sintetiza los modelos de mayor desempefio identificados en la literatura.

Figura 2. Sintesis de modelos de inteligencia artificial de alto desempefio en prediccion de eventos cardiovasculares en
hipertensos (2018-2024).

Autor / Afio | Algoritmo Base de | N Evento AUC- | Precision
Datos Pacientes | Predicho | ROC

Weng et al. | Random UK 378.256 Primer 091 | 88.2%

(2017) Forest Biobank evento CV

Alaa et al. | AutoPrognosis | Electronic | 423.000 Mortalidad | 0.93 | 89.7%

(2019) HRs Ccv

Dimopoulos | XGBoost ALLHAT | 33.357 IAM +10.89 |87.3%

et al. (2020) Trial ACV

Krittanawong | Deep Learning | NHANES | 82.000 Insuf. 0.92 ]90.1%

et al. (2020) CNN Cardiaca
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Miao et al. | LSTM CHD 15.847 Reingreso | 0.88 | 86.4%
(2021) Registry Cv

Navarro et al. | Gradient BBPP- 8.234 IAM 10| 0.86 |84.9%
(2022) Boosting Colombia afos

Zhang et al. | Transformer UK 502.000 ACV 0.94 191.2%
(2023) Biobank isquémico

Christodoulou | Ensemble Meta- 1.200.000+ | Muerte 0.96 |93.1%
et al. (2024) analisis Cv

Nota: CV = cardiovascular; IAM = infarto agudo de miocardio;, ACV = accidente
cerebrovascular;, HRs = health records. Adaptado de la literatura revisada.

3.2 Desempeiio por Tipo de Evento Cardiovascular

El desagregado de los distintos eventos cardiovasculares en el andlisis presenta ventajas y
desventajas en funcion del evento especifico que haya ocurrido en el modelo usado. La
prediccion de los eventos de Fibrilacion Auricular se asocia con los valores mas altos de
AUC-ROC (promedio de 0.94), seguida de los eventos de ACV isquémico (0.91), del Infarto
Agudo de Miocardio (0.90), de insuficiencia cardiaca (0.88) y de muerte stbita cardiaca
(0.85) [38]. Esta diferencia se explica a partir de la cantidad de informacién de tipo etiquetas,
el impacto que tiene sobre la fisiopatologia de la enfermedad el evento en si y la
susceptibilidad que presentan las variables de prediccion con respecto a la mayoria de los
eventos. [39].

La prediccion de ACV en esta poblacion, y especialmente la poblacion hipertensa, deberia
ser una prioridad en el contexto colombiano, siendo el pais el tercero en mayor mortalidad
en la region Latinoamericana por esta enfermedad [40]. Se han mencionado en la literatura
modelos que han sido disenados para la prediccion del ACV en hipertensos latinoamericanos,
sin embargo, la evidencia que soporta esta prediccion en la region es escasa [41].

3.3 Conjuntos de Datos y Registros Disponibles

Una de las limitaciones que se aprecian, y que se han identificado en la literatura, es la
presencia de un numero reducido de conjuntos de datos de pacientes hipertensos
latinoamericanos. La mayor parte de los recursos de datos descritos en la literatura se hacen
referencia a cohortes norteamericanas (Framingham, NHANES, UK Biobank) o europeas
(SCORE, HOPE-4), que presentan diferencias profundas en la demografia, la genética y la
exposicion, entre otras, respecto a las poblaciones andinas en Colombia. [42]. Este tipo de
sesgo, que se presenta en una generalizacion, limita la probabilidad de que los modelos
disponibles y descritos en la literatura se puedan aplicar a la region de Tunja y Boyaca, y por
esta razon es que resulta ser prioritario el disefio de modelos basados en datos generados en
esta region [43].
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Figura 3. Mapa de procedencia de datasets utilizados globalmente
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Nota: Distribucion geogrdfica de los principales conjuntos de datos utilizados en modelos
de IA para prediccion cardiovascular en hipertensos (2018-2024).

3.4 Modelos de Riesgo en el Contexto Colombiano y Latinoamericano

Los estudios centrados en datos colombianos o latinoamericanos representaron solo el 4% de
las publicaciones analizadas. Aun queda mucho trabajo por hacer en la regién. Cabe destacar,
por ejemplo, el trabajo de Navarro et al. (2022). Este trabajo desarrollé un modelo IAM de
prediccion a 10 afios con un AUC-ROC de 0,86 [44] utilizando los datos del DBBPP. Otro
estudio notable es el andlisis de Posada-Moreno et al. (2023) realizado en Medellin. En este
caso, se llevo a cabo una prediccion estadistica de ataques cerebrovasculares (ACV) y se
lograron mejoras del 11% en la sensibilidad del modelo implementacion de IA [45].

Referente a Tunja y Boyaca, es necesario destacar el gran potencial que tienen los sistemas
de informacion sanitaria del Departamento, y en este caso, las bases de datos de la Secretaria
de Salud de Boyaca y los registros clinicos de los hospitales de Tunja y San Rafael. Este
potencial aiin se encuentra subutilizado para el desarrollo de modelos predictivos adaptados
a las condiciones locales [46].

Scanned with
(8 CamScanner


https://v3.camscanner.com/user/download

Figura 4. Grdfico de barras de prevalencia de HTA en municipios de Boyacd
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Nota: Prevalencia estimada de hipertension arterial en los principales municipios del
departamento de Boyaca, Colombia.

4. Discusion
4.1 Potencial Transformador de la IA en la Medicina Preventiva

Los resultados de la revision confirman que la IA siempre ha superado, en diversos grados,
a los métodos estadisticos tradicionales para predecir eventos cardiovasculares en pacientes
con hipertension. La magnitud de la mejora, de 8 a 20 puntos porcentuales en el AUC-ROC,
segun el estudio y el evento predicho, tiene profundas implicaciones clinicas. En una
poblaciéon de 10000 pacientes con hipertension, un AUC-ROC de 0,93 en comparacion con
uno de 0,75 permitiria prevenir entre 180 y 350 eventos adicionales mediante una
intervencion temprana [47].

La capacidad predictiva superior se debe a la naturaleza inherente de los algoritmos de
aprendizaje automatico, que consisten en la capacidad de capturar las interacciones
complejas y no lineales entre los factores de riesgo, la capacidad de procesar e integrar cientos
de variables simultaneamente en la subpoblacion especifica de una poblacion determinada,
y la capacidad de revisar y modificar la prediccion con la informacion adicional del paciente
que se proporciona en ese momento [48]. Los modelos clinicos tradicionales, como la
puntuacion de Framingham, suelen utilizar de 5 a 8 variables y asumen relaciones lineales
simplificadas que simplifican en exceso el sistema bioldgico subyacente [49].
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4.2 Desafios Técnicos y Limitaciones

A pesar del potencial demostrado, existen importantes desafios técnicos para la
implementacion de modelos de TA en entornos clinicos reales. El primer desafio es el
problema de la caja negra. Los algoritmos de alto rendimiento, como las redes neuronales
profundas, realizan predicciones que no se pueden hacer de forma intuitiva, lo que representa
una barrera significativa para el uso de estos modelos en la practica clinica. SHAP, LIME y
Grad-CAM han sido disefiadas como técnicas de A explicable (XAI) como respuesta a la
critica de "caja negra". Sin embargo, no han llegado a la madurez necesaria para la
implementacion diaria en entornos clinicos de América Latina.

El segundo reto es el sesgo algoritmico. Los modelos entrenados con datos de poblaciones
de paises desarrollados, de raza blanca, de alto nivel socioecondémico y con predominancia
en la mayor parte de la poblacion, probablemente tengan un desempefio deficiente en las
poblaciones de América Latina, que poseen caracteristicas socio genéticas discordantes. El
sesgo algoritmico preocupa especialmente a la poblacion de Tunja y Boyaca debido a su
composicion étnica mixta (mestiza y muisca) y a que sus condiciones de vida, modeladas
para la region andina, no estan representadas formalmente en los conjuntos de datos globales
[53].

4.3 Consideraciones Eticas

El uso de la TA para la toma de decisiones médicas plantea consideraciones éticas que deben
ser abordadas tanto por la comunidad cientifica como por los sistemas de salud. Algunos de
los problemas son la privacidad de los datos sanitarios, la transparencia de los criterios de
prediccion, la equidad de los algoritmos en los grupos de poblacion, el consentimiento
informado para la utilizacion de datos en el entrenamiento de los modelos y la
responsabilidad legal por errores de diagndstico de la IA, todo lo cual requiere el
establecimiento de marcos regulatorios especificos [54].

En Colombia, la Ley 1581 de 2012 sobre Proteccion de Datos Personales y la Resolucion
2654/2019 del Ministerio de Salud sobre telemedicina proporcionan solo un marco legal
parcial que no logra fundamentar el uso de la IA en la toma de decisiones clinicas de gran
impacto [55]. El desarrollo de modelos predictivos basados en IA para el campo
cardiovascular en el Sistema de Salud de Boyaca requerird la consolidacion de los marcos
éticos, legales y técnicos para garantizar que los sistemas sean equitativos, transparentes y
seguros [56].

4.4 Oportunidades de Implementacion en Tunja y Boyaca

Desde la perspectiva de la Ingenieria de Sistemas, los resultados de esta revision evidencian
el potencial de los modelos de inteligencia artificial para integrarse en soluciones
tecnologicas orientadas al fortalecimiento de la atencion cardiovascular. Una de las
principales oportunidades consiste en incorporar estos modelos dentro de los sistemas de
informacion hospitalarios (HIS) y las historias clinicas electronicas, permitiendo que la
estimacion automatica del riesgo cardiovascular se realice en tiempo real a partir de la
informacion clinica registrada durante la atencion del paciente. Esta integracion facilitaria la
generacion de alertas tempranas para pacientes con alto riesgo de presentar eventos
cardiovasculares, apoyando la toma de decisiones del personal médico y optimizando la
priorizacion de intervenciones preventivas.
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Asimismo, la implementacion de arquitecturas de datos interoperables permitiria integrar
informacion proveniente de laboratorios clinicos, dispositivos de monitoreo, registros
epidemioldgicos y aplicaciones moéviles de seguimiento, favoreciendo el desarrollo de
plataformas de monitoreo predictivo para pacientes con hipertension arterial. En regiones
como Tunja y Boyacé, donde existen factores geograficos, demograficos y epidemiologicos
particulares, estas soluciones podrian contribuir al seguimiento remoto de pacientes, la
identificacion oportuna de individuos de alto riesgo y la optimizacion de los recursos del
sistema de salud. De esta manera, los hallazgos de la presente revision constituyen una base
para el disefio y desarrollo de herramientas de apoyo a la decision clinica basadas en
inteligencia artificial, con potencial para fortalecer la prevencién y el manejo de las
enfermedades cardiovasculares desde un enfoque de Ingenieria de Sistemas.

Figura 5. Diagrama de arquitectura del sistema propuesto

Q'g' 2. Processing Pipeline @ 3. Output/Action

— J Data Ingestion —) m Clinical
EHR System o Bahourd
¥
&,

—p @Q ETL & Preprocessing —
Lab Results AP i

’

= Alert System

S lI'Q Feature Engineering —p

Wearable
Devices ¥ @ Risk Report PDF |

q% ML Model
— (XGBoost/RF) "
@ Pharmacy @ Telemedicine
(’ Records m Risk Scoring Engine Integration
\ J s = S J J

Nota: Arquitectura tecnologica propuesta para un sistema de prediccion de eventos
cardiovasculares integrado a la historia clinica electronica en el Hospital San Rafael de
Tunja.

4.5 Tendencias Futuras: IA Generativa y Medicina de Precision

Las tendencias recientes indican la convergencia de la IA predictiva y la medicina genémica
de precision. La incorporacion de datos gendmicos de alto rendimiento (estudios de
asociacion de genoma completo, GWAS) como variables de entrada en algoritmos de
aprendizaje profundo estratifica el riesgo cardiovascular a nivel molecular. Un ejemplo de
esto es la identificacion de los SNP que confieren susceptibilidad al infarto de miocardio
(IM) y/o eventos cardiovasculares agudos (ACV) entre individuos hipertensos (HT) [61].
Paralelamente, la Glltima generacion de modelos de lenguaje a gran escala, el uso de modelos
de TA generativa para la generacion de datos terapéuticos sintéticos y digitales permite el
crecimiento de datos clinicos mas alla de las limitaciones de privacidad y escasez de datos
en entornos clinicos de bajo volumen [62].
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Otro frente de innovacion de alto impacto para el manejo de la hipertension (HT) en la
comunidad son los modelos predictivos y en tiempo real que integran datos de dispositivos
de monitoreo continuo, como los wearables (relojes inteligentes con capacidad de ECG,
monitores de presion arterial Tanaka-Barker de 24 horas). Esto es técnicamente factible en
el contexto de la hipertension (HT) de Tunja, donde més del 70 % de la poblacion adulta
tiene teléfonos inteligentes. EI monitoreo cardiovascular remoto puede utilizarse como una
extension de la practica clinica para pacientes hipertensos [64].

Figura 6. Linea de tiempo de evolucion de modelos predictivos cardiovasculares
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Nota: Evolucion cronologica de los modelos predictivos de riesgo cardiovascular: de la
estadistica clasica a la inteligencia artificial generativa (1948-2025).

5. Conclusiones

Los resultados de esta revision evidencian que los modelos de inteligencia artificial, como
Random Forest, XGBoost, las redes de memoria a largo y corto plazo (LSTM) y otras
arquitecturas de aprendizaje profundo, superan de manera consistente a los modelos
estadisticos tradicionales en la prediccion de eventos cardiovasculares en pacientes con
hipertension arterial. En los estudios analizados, estos modelos alcanzaron valores de area
bajo la curva caracteristica operativa del receptor (AUC-ROC) entre 0,88 y 0,96,
mientras que los modelos convencionales reportaron valores entre 0,72 y 0,79, lo que
evidencia una mayor capacidad discriminativa para identificar pacientes con alto riesgo de
presentar eventos cardiovasculares.

Asimismo, la revision permitio identificar que variables como la edad, la funcion renal, la
presencia de diabetes o disglucemia, el perfil lipidico y la variabilidad de la presion arterial
fueron los predictores con mayor frecuencia incorporados en los modelos analizados. La
recurrencia de estas variables confirma el caracter multifactorial del riesgo cardiovascular y
resalta la capacidad de los modelos de inteligencia artificial para integrar informacion clinica
heterogénea y mejorar la precision de las predicciones.

Desde una perspectiva clinica, la implementacion de estos modelos en los sistemas de apoyo
a la decision clinica podria favorecer la identificacion temprana de pacientes de alto riesgo,
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optimizar las estrategias de prevencion y contribuir a la reduccidbn de eventos
cardiovasculares adversos, con un impacto potencialmente positivo sobre la eficiencia y
sostenibilidad del sistema de salud.

Se alcanzo6 el objetivo planteado en la introduccion, consistente en realizar un analisis integral
sobre la aplicacion de la ciencia de datos y la inteligencia artificial en la prediccion de eventos
cardiovasculares en pacientes con hipertension arterial, considerando el contexto de Tunja'y
Boyaca. La revision permitié establecer el estado del arte de los algoritmos predictivos
utilizados en este dominio, identificar las variables con mayor capacidad predictiva
reportadas en la literatura y analizar las implicaciones éticas, técnicas y clinicas asociadas
con la implementacion de estas herramientas en la practica asistencial.

Adicionalmente, el estudio trascendi6 la revision descriptiva de la literatura al relacionar la
evidencia cientifica internacional con las necesidades y caracteristicas del contexto regional,
identificando oportunidades para la incorporacion de modelos de inteligencia artificial en el
sistema de salud colombiano. Como resultado, se plante6 una propuesta de arquitectura de
integracion para sistemas de informacion en salud, orientada al Hospital San Rafael de Tunja,
con el proposito de facilitar la incorporacion de modelos predictivos en los procesos de apoyo
a la decision clinica y contribuir a reducir la brecha entre el conocimiento cientifico y su
aplicacion en la practica médica.

En cuanto a las limitaciones, es importante considerar varios aspectos al interpretar los
resultados de esta revision. En primer lugar, se destaca la ausencia de evidencia primaria
proveniente de pacientes con hipertension arterial de Tunja o Boyaca, lo que obligd a
construir el analisis a partir de estudios publicados en la literatura cientifica, sin la posibilidad
de contrastar los hallazgos con datos clinicos locales. Asimismo, la heterogeneidad
metodologica de los estudios incluidos limité la comparacion directa de las métricas de
desempefio entre los diferentes modelos predictivos, debido a las diferencias en las
poblaciones analizadas, los criterios de seleccion, las definiciones de los eventos
cardiovasculares y los procedimientos de validacion empleados.

Adicionalmente, la disponibilidad de estudios continua siendo limitada y se concentra
principalmente en paises de altos ingresos, lo que puede introducir sesgos de
representatividad al extrapolar los resultados al contexto colombiano. Las diferencias en las
caracteristicas sociodemograficas y epidemioldgicas de la poblacion, asi como en la
infraestructura tecnoldgica y los recursos disponibles del sistema de salud, pueden influir en
el desempefio y la aplicabilidad de los modelos de inteligencia artificial.

El acelerado desarrollo de la inteligencia artificial y la escasa disponibilidad de estudios
realizados en Colombia hacen que los resultados de esta revision representen el estado del
conocimiento disponible hasta el momento del cierre de la busqueda bibliografica [66]. En
consecuencia, futuras investigaciones deberan incorporar evidencia clinica local y validar
estos modelos en poblacidén colombiana, con el fin de fortalecer su aplicabilidad en la practica
asistencial y apoyar el desarrollo de soluciones tecnoldgicas adaptadas a las necesidades del
sistema de salud.

Con base en las brechas observadas, se sugieren cuatro lineas prioritarias para la
investigacion y la acciéon en Tunja y en el departamento de Boyaca. La primera y mas
relevante es la creacion de un dato local, para lo cual se deben estructurar, sistematizar y
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anonimizar las historias clinicas de pacientes con hipertension de los centros de atencion en
la region y del Hospital San Rafael de Tunja. Contar con datos para el propio territorio
permite calibrar modelos para la poblacion y, en general, es posible introducir caracteristicas
del contexto y determinar la altitud geografica, los patrones de dieta y salud y las condiciones
socioeconomicas, entre otras, de los modelos de otras historias. La segunda linea sugiere la
realizacion de una validacion externa de los modelos internacionales y, en particular, el
calculo y la cuantificacion de la generalizacion del sesgo, para determinar el tipo y el nivel
del ajuste que requieren para el caso de Boyacd y, en general, a los modelos de XGBoost y
Random Forest. La tercera linea plantea el disefio, la construccion y la puesta en marcha de
un sistema de medicina con un componente de alerta temprana de riesgo cardiovascular que
se integre a la historia clinica electronica de la red de hospitales del departamento de Boyaca.

La cuarta y tltima linea plantea la creacion de un marco departamental, ético y regulatorio,
con directrices institucionales claras, para promover el uso transparente, equitativo y
responsable de los modelos de Inteligencia Artificial en la toma de decisiones clinicas,
preservando los derechos y la rendiciéon de cuentas de los pacientes en los procesos
asistenciales [67].

Figura 7. Mapa de calor de correlacion entre variables predictoras
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Nota: Mapa de calor de correlaciones de Pearson entre las principales variables
predictoras de eventos cardiovasculares en pacientes hipertensos.
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