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Abstract—Aurtificial Intelligence (IA) has emerged as a transformative tool in the healthcare environment. This review
aims to evaluate the effects of Al-based technologies on the early prediction and detection of diseases. A systematic review
of the literature was conducted following the PRISMA methodology guidelines. Out of 27,359 studies, 28 were included in
the analysis as they provided evidence supporting the effectiveness of machine learning algorithms. The findings indicated
that the algorithms were predominantly utilized for the prediction of cardiovascular (n = 9), neurological (n = 6), oncological
(n =5), hepatic (n = 3), pulmonary (n = 3), and infectious diseases (n = 2). In addition, the accuracy of the main algorithms
was measured in 23 studies, and 19 reported values greater than 90%. The application of Al techniques has demonstrated
significant potential to improve the diagnosis and prediction of a wide range of diseases.
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Resumen—La Inteligencia Artificial (1A) ha surgido como una herramienta transformadora en el entorno de la salud.
Esta revision tiene como objetivo evaluar los efectos de las tecnologias con base en 1A en la prediccion y deteccién oportuna
de enfermedades. Se realiz6 una revision sistematica de la literatura con base en los lineamientos de la metodologia
PRISMA. A partir de un total de 27,359 estudios identificados, 28 fueron incluidos debido a que demostraron la efectividad
de los algoritmos de machine learning. Los resultados revelaron que los algoritmos se aplicaron principalmente para predecir
enfermedades cardiovasculares (n = 9), neuroldgicas (n = 6), oncolégicas (n = 5), hepéticas (n = 3), pulmonares (n = 3) e
infecciosas (n = 2). Ademas, se midi6 la precision de los principales algoritmos en 23 estudios y 19 reportaron valores
superiores al 90%. La aplicacion de técnicas de 1A, ha demostrado un potencial significativo para mejorar el diagndstico y
la prediccién de una amplia gama de enfermedades.

Palabras Claves—Machine learning, diagnéstico médico, algoritmos predictivos, salud 4.0.

INTRODUCCION

N los dltimos afios la Inteligencia Artificial (1A), ha
surgido como una herramienta transformadora del sector
de la salud, ofreciendo nuevas oportunidades para la
prediccion y deteccion oportuna de enfermedades [1-2]. Por
ejemplo, machine learning (ML) y deep learning (DL) han

demostrado su eficacia en el andlisis de datos clinicos,
imagenes médicas y sefiales bioldgicas, con el objetivo de
identificar patrones y predecir el desarrollo de enfermedades
como el céancer, enfermedades cardiovasculares,
enfermedades pulmonares y enfermedades neuroldgicas [3-
7]. Estos modelos, funcionan a través de algoritmos
computacionales altamente sofisticados que les permiten
extraer informacion de los datos clinicos de manera
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autébnoma y mejorar su rendimiento sin la intervencion
humana. Los algoritmos de prediccién se clasifican
generalmente en dos grupos: supervisados y no supervisados
[8]. Los algoritmos de aprendizaje supervisado, son
utilizados para predecir variables objetivo especificas, a
partir de distintos datos de entrada [9]. Entre los algoritmos
de aprendizaje supervisado mas utilizados se encuentran las
Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks,
ANN), Maquinas de Vectores de Soporte (Support Vector
Machines, VSM), Arboles de Decision (Random Forest, RF)
y Regresion Logistica (Logistic Regression, LR) [10].

Por ejemplo, las ANN han sido ampliamente utilizadas
en la prediccion de enfermedades cardiacas, cancer de mama
y diabetes [11-12]. Las VSM se han empleado para la
deteccion oportuna de enfermedades como el Alzheimer y
Parkinson [12].

Por otro lado, los algoritmos de aprendizaje no
supervisado son utilizados para identificar patrones ocultos
y agrupaciones dentro de los datos, sin un objetivo especifico
predefinido [13]. Ejemplos de estos algoritmos son K-
Medias, Agrupamiento Jerdrquico y Analisis de
Componentes Principales, los cuales han sido utilizados para
identificar subtipos de enfermedades o agrupaciones de
pacientes con caracteristicas similares [14-16].

Independientemente del algoritmo utilizado, los
investigadores evallan sus modelos través de diversas
métricas de desempefio. Estas evaluaciones, estan
relacionadas con la precisién, es decir, el porcentaje de
predicciones correctas realizadas por el modelo [17-18]. La
sensibilidad, para identificar correctamente a todos los
pacientes enfermos [19]. En contraste, también se evalla la
capacidad para identificar correctamente a los pacientes
sanos, conocido como especificidad [17-18]. Otra métrica
importante y cominmente reportada en la literatura, es el
&rea bajo la curva (Area Under the Curve, AUC), la cual
permite una correcta clasificacion entre los pacientes [18-
19]. De estos principales indicadores, se pueden derivar otros
importantes como la Puntuacion-F1 [18-20].

De este modo, la integracion entre la 1A y los sistemas
de salud se denomina Salud 4.0 (S4.0) y representa una
evolucidn significativa en el cuidado de la salud. El enfoque
de S4.0 emplea tecnologias emergentes con base en datos sin
procesar, como Salud Inteligente, Salud M@vil, Salud
Inalambrica, Registros Electronicos de pacientes y
Telemedicina, para crear sistemas interconectados [21-22].
Estas tecnologias, permiten elaborar tratamientos
personalizados y en tiempo real para el cuidado de los
pacientes, mejorando la precision de los diagndsticos y
reducir el error humano [22-23]. En consecuencia, los
profesionales de la salud pueden tomar decisiones
informadas, mejorando los resultados de los pacientes y
agilizando los procedimientos clinicos.

Por lo tanto, la intervencién oportuna en las distintas
enfermedades a través de modelos computacionales, puede
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impactar de forma significativa la trayectoria de la
enfermedad, de modo que se puede fortalecer la eficacia del
tratamiento y mejorar la calidad de vida de los individuos
afectados [1-2].

No obstante, a pesar de los avances prometedores en
SH4.0, los desafios asociados en la adopcion de la IA
persisten. Estos retos plantean obstaculos relacionados con
la calidad de los datos, la capacidad de interpretacion de los
modelos y la integracion en los flujos de trabajo clinicos [23-
24]. Ademas, la literatura sobre S4.0 permanece dispersa y
carece de directrices practicas. A pesar de que previas
revisiones han intentado condensar la informacion sobre la
transformacion digital en salud, el tema en comun ha sido las
tendencias, oportunidades y desafios. Por consiguiente,
existe una necesidad de evaluar los efectos actuales de la 1A
en la prediccion y deteccién temprana de enfermedades e
identificar lagunas en la literatura existente.

Esta revision tiene como objetivo, primero, identificar
las principales técnicas de IA utilizadas en la deteccion
tempranay prediccion de enfermedades. Segundo, evaluar la
eficacia de las diversas tecnologias utilizadas de IA y ML.
Tercero, identificar los principales factores criticos de éxito,
asi como las barreras asociadas con la implementacion de las
tecnologias de S4.0. Adicionalmente, esta revisién
sistematica examina la implementacion de tecnologias de IA
en la prediccion y deteccion temprana de enfermedades en
diferentes paises y entornos de atencién médica.

Il. METODOLOGIA

La revision sistemética se realiz6 de acuerdo con los
elementos de informe preferidos para revisiones sistematicas
y metaanélisis (PRISMA) [25]. La Fig. 1 presenta el
diagrama de flujo de las etapas involucradas en el proceso de
seleccion. Las siguientes subsecciones describen la
metodologia completa.
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Fig. 1. Revision sistematica de la literatura utilizando la metodologia
PRISMA.

2.1 Criterios de elegibilidad, fuentes de informacién y
estrategia de busqueda

Se incluyeron estudios que reportaron la aplicacién de
tecnologias como IA y ML para la prediccién y deteccion
temprana de enfermedades. Ademas, se incluyeron articulos
originales publicados entre 2020 y 2024, escritos en inglés y
espafiol centrados en el desarrollo y validacion de modelos
de 1A. Los estudios incluyeron grupos de participantes de
todas las edades y géneros. Se excluyeron todos los articulos
que contenian solamente el resumen, editoriales,
presentaciones en poster, tesis académicas, articulos de
divulgacién y estudios que no involucraron sujetos humanos.

Se realizo una bdsqueda exhaustiva de la literatura
comprendiendo el periodo de diciembre de 2023 a julio de
2024, en distintas de bases de datos orientadas al area de la
salud, incluyendo PubMed y la libreria de Cochrane.
Ademés, se consultaron otras bases de datos
interdisciplinarias como EBSCO, Google Scholar, Science
Direct, Emerald insight e IEEE Xplore, para recopilar toda
la informacion relevante relacionada con los efectos de la IA
en la prediccion y deteccion temprana de enfermedades.
Adicionalmente articulos potenciales se identificaron a
través de una busqueda manual en la lista de referencias de
los estudios seleccionados y algunas plataformas de registros
de ensayos clinicos como el Registro de Ensayos Clinicos
del Gobierno de los Estados Unidos (NIH) y de la
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Organizacién Mundial de la Salud (ICTRP).

La estrategia de busqueda involucro la utilizacién de
una serie de términos relacionados a la IA y la deteccion y
prediccion de enfermedades para abordar todos los estudios
relevantes. Las palabras clave utilizadas en la blsqueda
fueron inteligencia artificial, machine learning, deep
learning, redes neuronales, modelos predictivos, prediccion
de enfermedades y deteccién oportuna. Operadores
booleanos como AND, OR y NOT, se utilizaron para
combinar las palabras clave.

2.2 Proceso de seleccion y extraccion de datos

Dos investigadores independientes revisaron el titulo y
resumen de cada articulo seleccionado, con el proposito de
evaluar si los estudios eran consistentes con los criterios de
inclusion y exclusion, ademas todos los trabajos duplicados
se eliminaron. Los estudios que se alinearon con los criterios
de inclusién se sometieron a una revision exhaustiva.
Cualquier desacuerdo entre los investigadores se resolvié a
través de un consenso con un tercer investigador.

La extraccion se realizé utilizando un formato de

Microsoft Excel estandarizado para asegurar la consistencia
y precision de los datos. La informacion que se recupero de
los estudios incluy6, metadatos bibliograficos,
caracteristicas clave, y un resumen de los hallazgos. El
formato generado fue verificado por un tercer investigador
para validar la extraccion de los datos.
Los datos extraidos incluyeron el titulo, el afio y pais de
publicacion, el apellido del primer autor, la enfermedad
objetivo de estudio, el entorno de la intervencion, el tamafio
de muestra, la principal intervencion, los factores criticos de
éxito, la arquitectura de IA, ML y las métricas de
rendimiento  para la clasificacion de  modelos.
Adicionalmente, se recolectaron los datos de las
caracteristicas de los participantes como la edad, el género,
informacion demografica, estados de salud. Respecto a los
datos faltantes o ambiguos, se contacté a los autores para
especificar la informacion.

2.3 Evaluacién del riesgo de sesgo y medidas del efecto

El riesgo de sesgo se evalud utilizando la herramienta de
Cochrane (RoB 2) [26] para ensayos clinicos aleatorizados y
ROBINS-I [27] para intervenciones en estudios no
aleatorizados y observacionales. Para evaluar la
aplicabilidad y calidad de los modelos se utilizd una version
ajustada de la herramienta para evaluar el riesgo de sesgo en
modelos predictivos (PROBAST), integrada por cuatro
dominios, la seleccion de participantes, predictores,
resultados y analisis. La validacion del riesgo de sesgo de los
estudios incluidos se llevé a cabo por dos investigadores de
manera independiente. En todos los casos, los estudios se
calificaron como bajo, intermedio o alto riesgo de sesgo con
base en el juicio de los investigadores, y ante una diferencia,
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un tercer revisor evalu6 el estudio para llegar a un acuerdo.

Para cada uno de los resultados se incluyeron las
principales caracteristicas de rendimiento de los modelos
como precision, sensibilidad, especificidad, asi como
métricas con base en curvas como, area bajo la curva y
métricas balanceadas como la Puntuacién-F1. Estos
indicadores fueron indispensables para evaluar la capacidad
de los modelos para la deteccién y prediccion oportuna de
enfermedades.

2.4 Métodos de sintesis

Los datos extraidos se organizaron manualmente y se
tabularon en formatos estandarizados. Sin embargo, debido
a la heterogeneidad prevista entre los estudios, en términos
de disefio, contexto y resultados, no fue posible realizar un
metaanalisis. Por lo tanto, se realizé una sintesis descriptiva
de los resultados con graficos, figuras y tablas que resumen
los hallazgos.

I1l. RESULTADOS

La busqueda de literatura en las bases de datos resulto en un
total de 25,337 estudios, los cuales fueron identificados
como destacables en la primera exploracion. De manera
similar, 2,022 registros fueron recuperados de plataformas
especializadas en registros de ensayos clinicos (NIH, n =987
y ICTRP, n = 1,035). Después, se eliminaron 7,500 estudios
duplicados, de esta manera la cantidad total se redujo a
19,859 registros Unicos. Posteriormente, con la revision de la
informacion de primera mano cémo el titulo y el resumen, se
excluyeron 17,895 estudios. En la siguiente etapa 1,964
registros se evaluaron detalladamente, sin embargo, por falta
de acceso o datos incompletos, 148 quedaron fuera dejando
asi 1,816 reportes preliminarmente elegibles. Sin embargo,
1,844 no fueron incluidos debido a que no cumplieron con
aspectos criticos de inclusién como por ejemplo métricas de
medicién (n = 1,325), resultados poco claros (n = 435) o el
enfoque del estudio era irrelevante para la revision (n = 84).

Esta depuracién final dej6 Unicamente 28 estudios que
cumplieron con todos los criterios y, por lo tanto, fueron
incluidos en la revision.

3.1. Atributos de los Estudios Incluidos

La distribucion de las publicaciones presentd una
variabilidad una variabilidad considerable. La Fig. 2 indica
que los afios con mayor cantidad de publicaciones fue en
2023 (n = 10), mientras que 2024 tuvo la menor participacion
(n = 1). No obstante, existe un aumento considerable desde
2021 (n = 2) hasta 2023.
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Fig. 2. Cantidad de publicaciones por afio.

De manera similar, en la Fig. 3 se observa una
diversificacion de paises, entornos y disefios de estudio de
las investigaciones. Especificamente, Estados Unidos de
América (EE.UU.) contribuyo con el mayor nimero de
publicaciones incluidas (n = 7), seguido de China (n = 6),
India (n = 5) y Alemania (n = 2), el resto de los paises se
distribuyeron en diversos paises.

Posteriormente, la tabla 1 describe los atributos clave de
los estudios incluidos. De esta manera, los datos clinicos de
pacientes junto al sistema hospitalario en general,
representaron los entornos con mas menciones, y con menor
medida se encontraron los entornos como poblaciones
rurales y laboratorios de anélisis de voz y de movimiento.

6
6
1 | | |

1 1 1 1 1 1 1 1
[
EEUU.  China India  Alemania  ltalia  Pakistin  Corea Iran  Indomesia Singapur Coreadel Francia
sur

Fig. 3. Cantidad de publicaciones por pais.

Por otro lado, se logré identificar que las enfermedades con
mayor frecuencia fueron la enfermedad de Alzheimer y la
cardiopatia, ambas mencionadas en 4 estudios.

Respecto a los algoritmos, las VSM surgieron como el
algoritmo mas frecuente, empleado en 13 estudios seguido
de RF, utilizado en 12 estudios. La LR y XGBoost tuvieron
notables apariciones entre los estudios. En términos de
rendimiento del algoritmo, SVM demostr6 mejoras
sustanciales en multiples métricas. Por ejemplo, en estudios
de la enfermedad de Alzheimer, las aplicaciones de SVM
lograron un aumento de la sensibilidad a 89% y mejoras de
especificidad de 95% a 96% (p < 0.0001). De manera similar,
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en otro estudio sobre el Alzheimer en el que se utilizé SVM
con mejoras de kernel, la precision alcanzé 92.31 %, la
sensibilidad mejor6 hasta un 96.33 % y la especificidad
aumento hasta 88.62 % (p < 0.0001).

Por su parte, RF también mostrd mejoras significativas,
con estudios que informaron aumentos del AUC de 99.97 %
en el sindrome coronario agudo y mejoras de precision hasta
93.83% en los casos de cardiopatia. La LR, utilizada en ocho
estudios, mejor6 de manera constante sus métricas de
precisién, como la mejora 89.42 % a 91.6 % en cardiopatia
y un logro de una precisién del 93.15% en otro estudio de

las enfermedades hepaticas y una precision que alcanzé
94.41 % en los casos de cardiopatia. Otros algoritmos
notables incluyeron DT, utilizados en cuatro estudios, ANN
en tres y NB en tres. Estos algoritmos contribuyeron a
diversas mejoras en la precision, la sensibilidad y la
especificidad.

cardiopatia (p < 0.05).
XGBoost también demostré mejoras significativas en el
rendimiento, con un aumento de las AUC de hasta 98% en

TABLA 1. Resumen de Estudios sobre el Uso de Algoritmos en el Diagnéstico de Enfermedades.

Primer Autor

Contexto, Disefio del Estudio, n,

Afio, Pais Periodo Enfermedad Algoritmo Resumen de Resultados
Imégenes clinicas; Estudio P, . 0 o L 0
[28], 2020, Italia transversal: (n= 80): Alzheimer SVM, RF,  Sensibilidad increment6 a 89% y Especificidad mejoré de 95% a
o ANN 96% (p < 0.0001)
No especificado
c . LR, DT, NB, . . I
Datos clinicos; Estudio RE. ANN AUC incrementd de 92% a 94.24%, Precision mejor6 de 92.09%
[29], 2020, Pakistan experimental; (n= 304, 1025); Cardiopatia . ' a 94.41%, Sensibilidad aument6 a 95%, y Especificidad
o SVM, AB, . P
No especificado GB incrementd a 96% (p < 0.00001)
UCI; Estudio de cohorte; Hemorragia AUC incrementé a 85% y Especificidad mejoré a 27% (p <
[30], 2020, EE.UU. (n=5,691); 12 meses gastrointestinal XGBoost 0.001)
L . Prediccion de . . - S
[31], 2020, China Datos clinicos; Estudio Accidentes LRR, SVM, AUC incrementd a 72%, Sensibilidad mejord a 75%, y
' ' longitudinal; (n=1,131); 24 meses RF Especificidad aumenté a 80% (p < 0.01)
cerebrovasculares
. Datos clinicos; Estudio transversal; . Precision mejoré a 92.86% en mujeres y a 75% en hombres (p <
[32], 2020, China (n=124); No especificado Acromegalia LDA 0.0001, p < 0.001)
Problemas de
Sistema hospitalario; Estudio autocuidado en GA-XGB, S . o o i -
[33], 2020, Corea observacional prospectivo; nifios con DT, NB, LR, sgeg;;g; /(') n;;%r??r;o (de fgég)/" a90% y Puntuacion-F1 mejor
(n=70); 12 meses discapacidades SVM ' =P <0
motoras y fisicas
, Laboratorio de analisis, Estudio . SVM  Precision incrementé a 92.31%, Sensibilidad mejord a 96.33%, y
[34], 2020, Iran comparativo y de clasificacion; Alzheimer i .
am. - (+Kernels)  Especificidad aumentd a 88.62% (p < 0.0001)
(n=60); No especificado
. L . o . 0 A . o _
[35], 2020, EE.UU. Sistema hospltala_lr_lo, (n=677); No Tuberculosis CheXaid Precision mejoré a 79% y Sensibilidad aumenté en 5% (p
especificado 0.002)
L . Enfermedades del
Datos clinicos de UCI; Estudio de . L ANN, RF, . . o L L 0
[36], 2021, EE.UU. cohorte; (n= 615); No especificado h_|gadq (he:patnt_ns, SVM AUC increment6 a 98% y Precision mejor6 a 98.14% (p < 0.001)
fibrosis, cirrosis)
Imégenes clinicas; Estudio . . o I - 0
[37], 2021, Alemania observacional transversal; Alzheimer RF, CNN AUC increment6 a 92.6% y Precision mejor6 a 91.68% (p <
~ ; o 0.001)
(n=2,110); No especificado
[38], 2022, China Poblacion rural; Estudio de Enfermedad slilll\/ll_ RLaF:;;_ AUC incrementd a 81.7%, Sensibilidad mejoré a 89%, y
' ' cohorte; (n=12,692); 59.3 meses Cardiovascular A da{Boost Especificidad aument6 a 84% (p < 0.05)
. Sistema hospitalario; Estudio RF, AB, AUC incrementd a 86.4%, Precision mejord a 94%, y
[39], 2022, China retrospectivo; (n=1,374); 4 meses COVID-19 GBDT, XGB Sensibilidad aumentd a 74% (p < 0.01)
. Sistema hospitalario; Estudio A DKNN, s . 0 0
[40], 2022, India comparativo; (n=92); No Cardiopatia SVM Precision mejor6 de 67.21% a 84.44% (p < 0.001)
especificado
[41], 2022, India Datos clinicos; Estudio transversal; Cle_:\pdfiec:\gigﬁ(ljar RFE-GB g;eglssol/org T%r%rg)ento a 88.84% y Puntuacion-F1 mejoro a
(n=70,000); No especificado 03N P =<0
[42], 2022, EE.UU. Sistema hospitalario; Estudio Alzheimer CNN,GB  AUC increment6 a 87% y Precision mejor6 a 85.3% (p < 0.001)

longitudinal prospectivo; (n=
4,664); No especificado
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Datos clinicos; Estudio

LR, KNN,

. S . Carcinoma SVM,RF, AUC increment6 a 82.9%, Precision mejor6 a 77%, Yy
[43], 2022, China retrospectivo; (n=4,887); 120 Laringeo XGB, Puntuacion-F1 aumentd a 79.1% (p < 0.001)
meses
LGBM
Sistema hospitalario; Estudio
[44], 2022, India experimental; (n= 20); No Cardiopatia LR, DT Precision mejoré de 89.42% a 91.6% (p < 0.05)
especificado
[45], 2023, Indonesia  Datos clinicos; Estudio transversal; Cardiopatia RF, LR, Precision incremento a 93.15% y Puntuacion-FL mejoro a
— . i KNN 93.83% (p < 0.05)
(n=606); No especificado
P . PABC, LR, . . L
[46], 2023, India Datos clinicos; Estudio Enfermedad de la DT RF AUC increment6 a 90%, Precision mejor6 a 85%, Sensibilidad
' ' longitudinal retrospectivo; (n= Arteria Coronaria SVM ' aument6 a 94%, y Especificidad mejor6 a 88% (p < 0.001)
500); No especificado
. N . o RFE-RF, - . _— .
[47], 2023, Singapur Sistema hospitalario; Estudio de Artritis LR. XGB AUC increment6 a 90%, Sensibilidad mejoré a 94%, y
' »=INgap cohorte retrospectivo; (n= 3,710); Reumatoide SV’M NB’ Especificidad aument6 a 88% (p < 0.001)
No especificado '
. . . . Enfermedad
[48], 2023, India diaS';ées?sgohorSgsltilgtri'\%,E(f]tf(ggo), Pulmonar F-QNN, Precisién incrementé a 96%, Sensibilidad mejoré a 95%, y
' ' 4 Nopes gcificad’o B ’ Obstructiva GBB-BC  Especificidad aumenté a 92% (p < 0.05)
P Cronica
. UCI; Estudio longitudinal Insuficiencia } AUC increment6 a 71.98%, Precision mejor6 a 78%, y
[49], 2023, China prospectivo; (n=7,149); 144 meses Cardiaca BNA-PR Puntuacién-F1 aumentd a 76.7% (p < 0.01)
. . . AUC increment6 a 99.97%, Precision mejor6 a 99.07%
[50], 2023, Corea del Datos clinicos; Estudio Sindrome RF, ET, L . 0 o P
Sur observacional retrospectivo; (n= Coronario Agudo GBM Sgn;tg/lll(d ag Oagcr)rle)nto a 98.2%, y Puntuacion-F1 mejoro a
13,104); 179 meses =P =<0
[51], 2023, EE.UU Sistema hospitalario; Estudio de Enfermedad LR, RF, AUC incrementé a 78.1%, Sensibilidad mejoré a 87%, y
' T Cohorte retrospectivo; (n= Cardiovascular GBT, LSTM  Especificidad aumenté a 85% (p < 0.05)
109,490); 120 meses
. Anélisis de voz; Estudio . Wav2Vec  AUC incrementd a 88%, Precision mejord a 83.2% y a 76%, y
[52], 2023, Alemania . o imental: (n= 376): No Parkinson 2.0, FCN-4  Sensibilidad mejor6 a 85% (p < 0.001)
especificado
Imagenes clinicas; Estudio Enfermedad lelsri\llj\tleio Precision incrementd a 86%, Sensibilidad mejoré a 92%, y
[53], 2023, EE.UU. d|e;g;g;t)l.c,?lgreossppeeccitfli\égék()nz Riiﬁléi?ga VGG16, Especificidad aument6 a 79% (p < 0.05)
' ' SVM
Imégenes clinicas; Estudio
[54], 2023, Francia longitudinal; (n= 299 videos); 60 Parkinson XGB, VDFE AUC increment6 a83.1% y Precisién mejoré a 77.3% (p < 0.003)
meses
P - . Enfermedad - . - L -
[55], 2024, EE.UU Datos clinicos; Estudio de cohorte; Cardiaca SVM, 3D-  AUC increment6 a 84%, Sensibilidad mejord a 98%, y Precision
' T (n=511); No especificado R - CNN aument6 a 85% (p < 0.05)
eumatica
Los estudios emplearon distintos disefios de en diferentes contextos. EIl modelo ANN en el estudio de

investigacion, incluyendo estudios transversales, de cohorte
y longitudinales, con tamafios de muestra que oscilaban entre
20 hasta 109, 490 participantes y periodos de estudio que se
extendieron hasta un maximo de 179 meses.

De manera complementaria, la Tabla 2 presenta
informacion sobre el rendimiento comparativo de los
algoritmos de ML en la prediccion y el diagnostico de
enfermedades en tres categorias, imagenes meédicas,
parametros clinicos y perfiles genéticos.

En el campo de las im&genes médicas, las VSM vy las
ANN han demostrado un rendimiento notable. El estudio de
[34] que utilizd VSM logro una precision del 92.3%, una
sensibilidad del 96.3% y una especificidad del 90.8%,
aunque no se informo el AUC.

En contraste, la aplicacion de SVM por [53] arrojé una
precision del 86%, una sensibilidad del 92% y una
especificidad del 79%, lo que resalta la solidez de las SVM
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[28] exhibi6 un rendimiento moderado con una precision del
75%, una sensibilidad del 80% y una especificidad del 70%,
junto con un AUC del 83%.

Ademads, la combinacion de CNN-3D y transformadores en
la investigacion de [55] demostré una alta sensibilidad y una
precision del 84%, con un AUC del 84%, lo que indica su
fortaleza para identificar eficazmente los casos positivos
verdaderos.

Otros algoritmos, como CheXaid y FastSurfer,
informaron valores de precision del 78% y el 88.2%,
respectivamente, con métricas de sensibilidad y
especificidad variables, lo que refleja diversos niveles de
rendimiento en diferentes técnicas de imagenes.

Con respecto a la prediccion y el diagnéstico con base en
parametros clinicos, los métodos de conjunto como RF y
XGB ofrecieron constantemente un alto rendimiento. La
aplicacion RF de [36] demostr6 una precision, sensibilidad y

https://lajae.uabc.mx

30


https://lajae.uabc.mx/

autores en la literatura [56-57]. La integracion de modelos
avanzados de ML, incluidas las VSM, RF, XGBoost y ANN,
no solo ha mejorado la precision del diagnéstico, sino que
también trazan el camino para intervenciones meédicas mas
personalizadas y oportunas [56-58].

En concordancia con otros autores, se identifico que las
enfermedades cardiovasculares fueron la categoria mas
estudiada [59-61]. El predominio de los algoritmos RF y
XGBoost en este dominio subraya su solidez en el manejo de
datos clinicos complejos y de alta dimension. Por ejemplo,
en [36] demostraron el desempefio superior de RF, con una
precision del 98.1%, una sensibilidad del 99%, una
especificidad del 97.3% y un area bajo la curva del 98%, lo
que destaca su potencial para la prediccién confiable de
enfermedades cardiovasculares. De manera similar, en [45]
optimizaron RF utilizando Optuna, logrando una precision
del 93.2%, una sensibilidad del 95%, una especificidad del
90.9% y un AUC del 92,9%.

IV. DISCUSION

Esta revision sistematica de literatura destaca la eficacia y
versatilidad de los algoritmos de aprendizaje automatico en
multiples entornos de salud, que comprenden enfermedades
cardiovasculares, neurolégicas, oncologicas, hepaticas,
pulmonares e infecciosas, asi como lo proponen diversos

Estos hallazgos corroboran la afirmacién de [2] en
relacion con los métodos de conjunto como RF brindan una
estabilidad y precision mejoradas, lo que los convierte en
herramientas esenciales en el diagnéstico cardiovascular.

Sin embargo, la variabilidad en las meétricas de
desempefio en los estudios sugiere que el ajuste de
algoritmos y el preprocesamiento de datos juegan un papel
critico en la optimizacion de los resultados. Por ejemplo, en
[38] informaron un AUC del 81.7% utilizando una
combinacion de L1-LR, RF, SVM y Lasso-AdaBoost, lo que
indica que los enfoques hibridos pueden refinar ain mas las
capacidades predictivas.

TABLA 2. Valores de desempefio de los modelos utilizados.

Algoritmos para la prediccion y diagnéstico de enfermedades
mediante imagenes
Prec. Sens.  Esp. F1 Pred AUC
) W W ) .
[28] ANN 75
[32] LDA 92.9 NM NM NM NM NM
[35] CheXaid 78 67 87 NM NM 83
[37] FastSurf 88.2 NM NM NM NM NM
[42] 3D CNN NM NM NM NM NM 85.0
3D-CNN

[59] +Transf. 84
[53] SVM 86 92 79 NM NM NM
[54] XGBoost NM NM NM NM NM 83.1
[34] SVM 92.3 96.3 90.8 NM NM NM

Algoritmos utilizados en la prediccion y diagnoéstico de
enfermedades usando parametros clinicos

Ref. Técnica
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Prec. Sens.  Esp. F1 Pred AUC

Rel. TEONR ) e ) () () (%)

29] ET 944 949 948 9% NM 942

[30] XGBoost NM 100 27 NM NM 85
LRR/ 709

B e Y% 750 e00 M NM 720
GA-

B3] om0 848 NM 812 NM  NM

3] RF 981 99 973 NM NM 98

B8] TOXY 795 750 790 NMNM 817

[39] GBDT 80.4 74 74 828 803 864
[40] DKNN 84.4 NM NM NM NM NM
[41] RFE-GB  88.8 NM NM 83 NM NM

[44] LR 916 90 92 NM NM NM
[(1] GBT 781 680 740 NM NM 781
[52] FL 832 772 82 NM NM 836
as]  OPMUM 935 95 909 NM  NM 929

[46] PABC 85 87 82 NM NM 90
[48]  F-QNN 9 95 98 NM  NM 91
[49] tBNA-PR 78 NM NM 76.7 NM 71.9
Algoritmos utilizados en la prediccion y diagndstico de
enfermedades mediante andlisis de perfiles genéticos
Prec. Sens.  Esp. F1 Pred AUC
@) O ) ) () (%)
[47] OPRS 94 91 95 90 NM 97
Algoritmos utilizados en la prediccion y prognosis de
enfermedades
Prec. Sens.  Esp. F1 Pred AUC
@ O @ O %) (%
[43] XGBoost 77 67.7 91.2 70.6 NM 82.9

Ref. Técnica

Ref. Técnica

Esto coincide con las perspectivas de [5], quienes promueven
modelos hibridos para aprovechar las fortalezas de maltiples
algoritmos, mitigando asi las limitaciones individuales y
mejorando el rendimiento general.

En el dominio de los trastornos neuroldgicos, seis
estudios examinaron afecciones como la enfermedad de
Alzheimer y Parkinson, empleando principalmente VSM y
ANN. Por ejemplo, en [34] utilizaron un modelo SVM,
logrando una precision del 92.3 %, una sensibilidad del
96.3%, una especificidad del 90.8 % y un area bajo la curva
de aproximadamente el 85%. Estas métricas de rendimiento
destacan la formidable capacidad de SVM para identificar
enfermedades neurodegenerativas, particularmente en sus
primeras etapas donde la intervencion oportuna es crucial.

Por el contrario, en [42] integraron 3D-CNN con
transformadores, logrando una sensibilidad del 98% y una
precision del 84%, aunque el AUC se mantuvo en el 84%.
Esto sugiere que, si bien las arquitecturas de aprendizaje
profundo hibridas pueden aumentar la sensibilidad,
equilibrar esto con la especificidad y el poder discriminatorio
general sigue siendo un desafio. El andlisis comparativo de
las VSM y las ANN en el diagndstico neuroldgico refleja las
ventajas y limitaciones inherentes de estos algoritmos. Como
se menciona en [11],

las SVM se destacan en escenarios con limites de decision
claros y espacios de caracteristicas de alta dimension, lo que
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las hace adecuadas para datos neuroldgicos complejos. Por
el contrario, la variabilidad del rendimiento de las ANN,
como observaron en [18] sugiere que las ANN pueden
requerir datos de entrenamiento mas extensos y un ajuste
fino meticuloso para lograr resultados dptimos en este
dominio.

Se examinaron enfermedades oncoldgicas en cinco
estudios, empleando un conjunto diverso de algoritmos que
incluian LR, KNN, SVM y XGBoost. En [43] utilizaron una
combinacion de estos algoritmos para el diagnostico de
carcinoma laringeo, logrando un AUC del 82.9%, una
precision del 77% y una puntuaciéon F1 del 79.1%. Estos
resultados demuestran el potencial de los enfoques de
maultiples algoritmos para mejorar la precision diagnostica en
la deteccién del cancer como lo afirman otros autores [62].
Sin embargo, la precision moderada indica que hay margen
de mejora, posiblemente mediante la integracion de
modalidades de datos adicionales o técnicas de ingenieria de
caracteristicas mas sofisticadas.

La variabilidad observada en las métricas de
rendimiento en los estudios oncolégicos evidencia la
complejidad inherente de los diagndsticos del cancer.
Factores como la heterogeneidad de las fuentes de datos y la
naturaleza diversa de los subtipos de enfermedades pueden
afectar significativamente la eficacia de los enfoques
algoritmicos. Este hallazgo se alinea con las perspectivas de
[63-65], quienes enfatizan la necesidad de desarrollar
modelos de aprendizaje automatico personalizados que
tengan en cuenta las caracteristicas unicas de los diferentes
tipos de cancer para lograr una mayor precisién predictiva.
Asimismo, en esta revision se logro identificar de manera
general, los factores clave que permiten la implementacion
exitosa de estas aplicaciones de IA.

Algunos de los méas representativos incluyeron la
Optima integracion de los algoritmos con los sistemas de
informacion hospitalaria existentes y la interoperabilidad
con los registros médicos electronicos.

En este mismo sentido, los estudios que demostraron
resultados dptimos generalmente emplearon métodos que se
evaluaron dentro de infraestructuras clinicas capaces de
manejar conjuntos de datos complejos. Esto sugiere que
cuando los datos se capturan, curan y formatean de manera
confiable, los modelos de ML se pueden entrenar y validar
de manera mas efectiva [56-58]. Otro factor predominante
entre los estudios fue la presencia de personal bien
capacitado, que comprenda los resultados algoritmicos y
pueda interpretarlos dentro de un contexto clinico. Esto
sugiere que sin profesionales de la salud que confien en que
un modelo que arroja una precision del 98.14% y un AUC
del 98% en el diagnostico de una enfermedad hepatica es
confiable, el potencial tecnolégico permanece infrautilizado
[66-67].

La interoperabilidad resulto ser particularmente
notable, asi como lo aseguran otros autores [68-69]. Los
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estudios que emplean datos multimodales se beneficiaron de
terminologias y estructuras de datos estandarizadas, lo que
permitié una integracion mas fluida y redujo el riesgo de
degradacién del rendimiento cuando los modelos se
implementan mas alla del entorno de prueba original.

A pesar de los avances significativos observados y las
prometedoras tecnologias, esta claro que existen desafios y
barreras persistentes en la implementacion de estas
aplicaciones de IA. Por ejemplo, resulto ser comin entre
algunos autores distintas preocupaciones en el tema de la
privacidad y la seguridad de los datos [70-71]. Esto es debido
a que la complejidad de entrenar modelos grandes con datos
confidenciales de pacientes plantea una serie de riesgos
potenciales. No obstante, los estudios incluidos en esta
revisidon no reportaron explicitamente alguna problematica
de seguridad.

Por otra parte, un constante desafio es el de garantizar
el cumplimiento de las normas regulatorias, esto plantea un
obstaculo importante. Ademas, los altos costos asociados
con la implementacion de la infraestructura necesaria, la
concesion de licencias a las plataformas de ML y la
financiacion de la capacitacion del equipo pueden requerir
muchos recursos, lo que presenta otra barrera para entornos
subdesarrollados. Eventualmente, la resistencia al cambio
dentro de las jerarquias clinicas también puede frenar la
adopcion de esta tecnologia.

V. CONCLUSION

Los hallazgos presentados en esta revision sistematica
subrayan el potencial de la IA para reforzar la deteccién
temprana de enfermedades y mejorar la precision diagndstica
en diversos entornos clinicos. Las técnicas con base en 1A,
incluyendo tanto métodos tradicionales de aprendizaje
automético (ML) como de aprendizaje profundo (DL), han
demostrado un impacto significativo, especialmente en areas
cardiovasculares, neuroldgicas y oncolégicas, alcanzando en
muchos casos métricas de precision superiores al 90%.

Al integrarse en ecosistemas de salud 4.0, estas
tecnologias pueden optimizar la eficiencia operativa,
orientar la asignacion de recursos y fomentar una atencion
continua y personalizada. Con su capacidad para acelerar la
identificacion de individuos de alto riesgo y mejorar la
clasificacion de pacientes, la 1A contribuye a disminuir
procedimientos innecesarios, reducir retrasos en el
diagnostico y, en ultima instancia, aliviar la carga clinica y
econdmica asociada a enfermedades cronicas y agudas.

El objetivo del estudio se ha cumplido al evidenciar que
las tecnologias basadas en A ofrecen avances considerables
en la deteccion temprana de enfermedades. Sin embargo, es
indispensable seguir investigando y perfeccionando su
implementacion para superar las limitaciones actuales,
asegurar la interpretacion responsable de los datos, abordar
las consideraciones éticas y préacticas, y fomentar su
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adopcidn en entornos diversos. Al aprovechar el poder de la
IA de manera ética, responsable y centrada en el paciente, la
atencion médica puede avanzar hacia nuevas fronteras en la

prevencion,

intervencion  temprana y tratamiento

personalizado, lo que repercutird positivamente en los
resultados clinicos y en el uso eficiente de los recursos de
salud.
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