Diagnostico de aterosclerosis
con inteligencia artificial: un
enfoque innovador para una

enfermedad compleja
Diagnosis of atherosclerosis with
artificial intelligence: an innovative
approach for a complex disease
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Resumen

La aterosclerosis es una enfermedad inflamatoria crénica, progresiva y multifactorial,
caracterizada por la acumulacion de placas ateromatosas en las paredes arteriales, lo que
puede provocar eventos cardiovasculares graves como infartos de miocardio y accidentes
cerebrovasculares. Su patogénesis es compleja e involucra una interaccién dindmica entre
dislipidemia, inflamacion crénica, disfuncidn endotelial y estrés oxidativo, factores que con-
tribuyen a su alta mortalidad y morbilidad global. Dado su impacto econémico y sanitario
significativo, la prediccion temprana y precisa de la aterosclerosis es esencial para mejorar los
resultados clinicos y reducir los costos de salud. En este contexto, la inteligencia artificial (I1A)
ha surgido como una herramienta poderosa en la prediccion y diagndstico de la aterosclerosis.
La integracion de datos clinicos, dmicos y de dispositivos wearables mediante técnicas de
IA, como el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo, ofrece un enfoque innovador
para la medicina personalizada y de precision. Estos sistemas pueden identificar patrones
sutiles en grandes volumenes de datos, lo que permite una mejor evaluacién del riesgo, per-
sonalizacion del tratamiento y optimizacion de recursos sanitarios. Sin embargo, persisten
desafios en la necesidad de conjuntos de datos grandes y diversos para entrenar los modelos,
asi como en la interpretabilidad de los resultados. A pesar de estos retos, la IA presenta un
gran potencial para revolucionar el diagndstico y tratamiento de la aterosclerosis, lo que
justifica la necesidad de seguir perfeccionando estas tecnologias.
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Abstract

Atherosclerosis is a chronic, progressive, and multifactorial inflammatory disease
characterized by the accumulation of atheromatous plaques in the arterial
walls, which can lead to severe cardiovascular events such as myocardial in-
farctions and strokes. Its pathogenesis is complex and involves a dynamic in-
teraction between dyslipidemia, chronic inflammation, endothelial dysfunc-
tion, and oxidative stress, factors that contribute to its high global mortality
and morbidity. Given its significant economic and healthcare impact, the early
and accurate prediction of atherosclerosis is essential for improving clinical out-
comes and reducing healthcare costs. In this context, artificial intelligence (Al)
has emerged as a powerful tool in the prediction and diagnosis of atheroscle-
rosis. The integration of clinical data, omics data, and wearable devices through
Al techniques such as machine learning and deep learning offers an innovative approach to
personalized and precision medicine. These systems can identify subtle patterns in large vo-
lumes of data, enabling better risk assessment, treatment personalization, and optimization
of healthcare resources. However, challenges persist, such as the need for large and diverse
datasets to train models and the interpretability of results. Despite these challenges, Al holds
great potential to revolutionize the diagnosis and treatment of atherosclerosis, underscoring
the need for continued refinement of these technologies.
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Introduccion

La aterosclerosis es una enfermedad inflamatoria crénica no transmisible, progresiva y
multifactorial, caracterizada por la acumulacidon de placas ateromatosas en las paredes
arteriales. Esto puede desencadenar eventos cardiovasculares graves como infartos de
miocardio, accidentes cerebrovasculares y enfermedad arterial periférica (1, 2). La condicién
implica la acumulacién de lipidos, células inflamatorias y tejido fibroso en las arterias, contri-
buyendo significativamente a la mortalidad y morbilidad global (23).Su patogénesis es comple-
ja, involucrando dislipidemia, inflamacién crénica, disfuncién endotelial y estrés oxidativo (2,
4,5). Estos factores interactian dinamicamente, impulsando la progresién de la enfermedad y
sus complicaciones asociadas. Como factor primario en las enfermedades cardiovasculares, la
aterosclerosis representa una preocupacion de salud global significativa, contribuyendo
sustancialmente a las tasas de mortalidad mundial (3). Ademas, su impacto econémico es pro-
fundo imponiendo una carga considerable sobre los sistemas de salud con costos anuales que
ascienden a cientos de miles de millones de délares. Por lo tanto, la prediccién temprana y
precisa de la aterosclerosis es esencial para mejorar los resultados clinicos y reducir los gastos
en salud (36).

En este sentido, hay varias razones clave entre las cuales podemos destacar:

® Prevencidn primaria: la identificacién temprana de individuos en alto riesgo permite la

implementacién de intervenciones preventivas antes de que se desarrollen complicaciones
clinicas.

® Estratificacion del riesgo: facilita la toma de decisiones informadas por parte de los mé-
dicos, permitiendo ajustar la intensidad del tratamiento y el seguimiento de acuerdo con el
riesgo individual del paciente.
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® Personalizacion del tratamiento: Permite el desarrollo de planes de trata-
miento individualizados basados en el perfil de riesgo especifico del paciente.
® Optimizacion de recursos: mejora la eficiencia en la asignacién de recursos

sanitarios, al identificar a los pacientes que mas se beneficiarian de interven-
ciones intensivas.

En este contexto, la inteligencia artificial (IA) se ha convertido en un recurso
significativo en el sector de la salud, especialmente en el ambito de la prediccion
de enfermedades complejas como la aterosclerosis, ofreciendo el potencial de
mejorar la precisién y la eficiencia (7). La utilizacién de técnicas de IA (Figura
1-D), que incluyen el aprendizaje automatico (ML, por Machine Learning) y el
aprendizaje profundo (DL, por Deep Learning), ha demostrado un gran poten-
cial en el analisis de grandes volimenes de datos biomédicos complejos y en la
identificacién de patrones sutiles que frecuentemente pasan desapercibidos por los métodos
tradicionales (8). En este sentido, la informacion obtenida de diferentes fuentes, y su ana-
lisis utilizando técnicas de IA cumple un papel crucial en este enfoque. Los datos clinicos (Fi-
gura 1-A), que incluyen antecedentes médicos, imagenes médicas, factores de riesgo como
hipertension y diabetes y habitos de vida, proporcionan un contexto esencial para la evaluacién
del riesgo de aterosclerosis (9).

Simultdneamente, los datos émicos (Figura 1-B), ofrecen una
compresion profunda de los procesos bioldgicos subyacentes
en la aterosclerosis. Estas técnicas permiten la identificaciéon
de biomarcadores especificos y el analisis de vias molecu-
lares clave en la progresién de la enfermedad (10). Conjunta-
mente, los dispositivos wearables (Figura 1-C), como monitores
de actividad fisica y sensores de salud, estdn emergiendo
como herramientas valiosas de monitorizacién continua de W
los pacientes en riesgo (11). Estos dispositivos recopilan datos

en tiempo real sobre variables fisiolégicas como la frecuencia

cardiaca, la presion arterial y los niveles de glucosa, proporcio-

nando una visién dindmica y detalla del estado de salud del paciente.

La integracion de esta diversidad de datos en sistemas de IA puede mejorar significativamen-
te la capacidad para detectar cambios sutiles en la salud del paciente, lo que permite ajustar
los tratamientos de manera mas precisa y oportuna, mejorando asi los resultados clinicos a
largo plazo y consolidando de esta manera lo que conocemos como medicina personalizada y
medicina de precision (Figura 1-E). Sin embargo, a pesar de los avances en las técnicas de IA,
persisten varios desafios. Entre ellos, la necesidad de grandes y diversos conjuntos de datos
para entrenar los modelos de manera efectiva, y la interpretabilidad de los modelos de IA,
ya que los algoritmos mds complejos pueden no proporcionar una vision clara de los facto-
res subyacentes que impulsan las predicciones (6, 8). Estos desafios subrayan la importancia de
continuar investigando y perfeccionando estas tecnologias para superar las limitaciones actuales
y maximizar su potencial en el diagndstico y tratamiento de la aterosclerosis. Este articulo ofrece
una visiéon general introductoria sobre diversas técnicas agrupadas como "Inteligencia Artifi-
cial", mencionando ejemplos de su aplicacion en el diagnéstico de la aterosclerosis.
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Figura 1
Diagndstico Personalizado de la Aterosclerosis Mediante Integracion de Datos con IA
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Figura 1

Imagen representativa de un enfoque innovador en el diagndstico de la aterosclerosis.
Una gran cantidad de datos diversos como datos clinicos (A), datos émicos (B) y datos de
dispositivos wearables (C) son integrados y analizados por diferentes técnicas de Inteli-
gencia Artificial (D) para una medicina personalizada y de precision de los pacientes (E).
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Inteligencia Artificial en el diagndstico de aterosclerosis

La inteligencia artificial ha emergido como una herramienta revolucionaria en
la salud cardiovascular, ofreciendo avances significativos en la precisién y eficiencia
del diagndstico y prediccion de la aterosclerosis. Las técnicas de A son cruciales
para predecir esta enfermedad multifactorial y de progresidn silenciosa, que a
menudo se detecta en etapas avanzadas, cuando el daiio arterial ya es significativo.
La IA facilita la integracidon de datos de diversas fuentes, como imdgenes médicas,
perfiles genéticos, biomarcadores inflamatorios y datos clinicos, permitiendo la
construccidon de modelos predictivos robustos. Estos modelos pueden predecir no
solo la presencia de aterosclerosis, sino también su progresiéon, ayudando a los
clinicos a tomar decisiones mas informadas sobre la intervencién tempranay el
manejo personalizado de la enfermedad.
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Aprendizaje Automatico en la prediccion y diagndstico de la aterosclerosis

Las técnicas de aprendizaje automatico (ML), como las maquinas de soporte vectorial (SVM),
los arboles de decision (DT), los bosques aleatorios (RF), la regresion logistica (LR) y las redes baye-
sianas (BN), han sido fundamentales en el avance de la prediccién e identificacién de factores de
riesgo en la aterosclerosis (12-14).

® Madquinas de Soporte Vectorial (SVM, por Support Vector Machine): Las SVM son algoritmos
de clasificacidon que, en combinacidon con marcadores inflamatorios, han sido ampliamente
utilizados para categorizar pacientes en diferentes niveles de riesgo de aterosclerosis (15,16). Estos
algoritmos funcionan proyectando los datos en un espacio de alta dimensién y encontrando el
hiperplano que mejor separa las categorias de riesgo. Estudios recientes han demostrado que al
combinar factores de riesgo tradicionales tales como perfiles lipidicos, marcadores de inflamacién
y caracteristicas clinicas, las SVM lograron una alta precisién en la prediccion de la presencia de
placas ateroscleroticas (12, 16, 17).

® Arboles de Decision (DT, por Decision Trees) y Bosques Aleatorios (RF, por Random Forest): Los
arboles de decisién son algoritmos que dividen los datos en subconjuntos cada vez mas pequeiios,
basandose en las caracteristicas mas influyentes. Los bosques aleatorios, una extension de los
arboles de decisidn, combinan multiples arboles para mejorar la precision y reducir el riesgo de
sobreajuste (12). En el contexto de la aterosclerosis, estos métodos han sido especialmente efecti-
vos en la identificacidn de predictores de la enfermedad, no solo confirmando factores de riesgo
conocidos, sino que también revelando nuevos predictores, como marcadores de inflamacién
sistémica previamente no relacionados con la aterosclerosis (18,19). Estos modelos ofrecen la
ventaja adicional de proporcionar una jerarquia de importancia de las variables, lo que puede guiar
futuras investigaciones y estrategias de intervencion (12).

® Regresion Logistica y Redes Bayesianas: La regresion logistica es un modelo estadistico tradi-
cional que, complementado con datos dmicos, ha demostrado capacidades predictivas superiores
para eventos cardiovasculares en comparacién con métodos tradicionales como el puntaje de
Framingham (20). Las redes bayesianas han sido eficaces en modelar las complejas relaciones entre
factores de riesgo genéticos y ambientales en la aterosclerosis (21).

Ademas, se han propuesto modelos hibridos que combinan bosques aleatorios con otros algorit-
mos, como las maquinas de soporte vectorial, para mejorar los procesos de toma de decisiones
médicas, especialmente en la prediccién de enfermedades cardiacas (22). Estos enfoques hibridos
aprovechan las fortalezas de diferentes algoritmos para crear modelos predictivos mas robustos
para el diagndstico médico.
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Aprendizaje Profundo y Andlisis de Imagenes Médicas

El aprendizaje profundo (DL) representa una evolucién significativa en el dmbito
de la IA. A diferencia de los algoritmos de ML convencionales, que requieren una
intervencion humana significativa para la selecciéon de caracteristicas, las redes
neuronales profundas (DNN, por Deep Neural Network) son capaces de aprender
directamente de los datos sin necesidad de preprocesamiento extensivo (23).

® Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por Convolucional Neural Networks):
Estas redes son especialmente efectivas en el andlisis de imagenes médicas. En el
diagndstico de la aterosclerosis, las CNN han sido utilizadas para analizar imagenes
de tomografia computarizada (TC) y resonancia magnética (MRI), permitiendo la
deteccidon automatica de placas aterosclerdticas y la cuantificacion de su tamaio y
composicion (24). La capacidad de las CNN para identificar patrones visuales com-
plejos en las imagenes médicas las convierte en una herramienta poderosa para
la prediccidon precoz de la aterosclerosis, donde la deteccidon temprana de cambios arteriales es
clave para prevenir eventos cardiovasculares (25).Las CNN también se han aplicado con éxito en la
segmentacion automatica de placas aterosclerdticas, permitiendo una cuantificacion mas precisa
del volumen y composicion de las placas (26).
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® Redes Neuronales Recurrentes (RNN, por Recurrent Neural Networks): Las RNN son adecuadas
para el analisis de datos secuenciales, lo que las hace adecuadas para tareas que implican registros
médicos longitudinales (27). En estudios recientes, las RNN han demostrado su eficacia en la predic-
cién de la progresion de la aterosclerosis, al analizar secuencias de datos clinicos a lo largo del tiem-
po (28).Las arquitecturas de memoria a largo plazo (LSTM, por Long Short-Term Memory), un tipo de
RNN, han demostrado ser particularmente efectivas en la prediccion de eventos cardiovasculares
futuros basandose en patrones temporales de factores de riesgo y biomarcadores (29, 30). Esto es
particularmente Util para monitorear el desarrollo de la enfermedad y ajustar los tratamientos en
funcién de los cambios en los perfiles de riesgo del paciente (31).

® Autoencoders y Redes Generativas Antagonicas (GAN, por Generative Adversarial Networks):
Estas arquitecturas de aprendizaje profundo son valiosas para mejorar la calidad de las imagenes
médicas y generar datos sintéticos, abordando las limitaciones de conjuntos de datos pequeios o
desequilibrados. Los autoencoders, que son redes neuronales disefiadas para reconstruir datos de
entrada, se han utilizado para detectar la aterosclerosis en sus etapas iniciales a partir de MRI (32).
Las GANs, por su parte, generan imagenes sintéticas realistas que complementan datos limitados,
permitiendo el entrenamiento de modelos diagndsticos y la simulacion de la progresion de la ate-
rosclerosis en diversos escenarios clinicos (33). La combinacion de autoencoders y GANs ha mos-
trado un gran potencial para mejorar la precision y eficiencia del diagndstico de la aterosclerosis.
Al entrenar autoencoders basados en el proceso de entrenamiento de las GANSs, los investigadores
han logrado mejorar el rendimiento de los modelos utilizados (34,35)

Utilizacion de datos Multi-Gmicos en la Prediccion y Diagnostico de la Aterosclerosis

La aplicacién de IA en el andlisis e integracidon de datos multi-dmicos es fundamental en la
investigacion biomédica y esta transformando el enfoque hacia el diagndstico y tratamiento de en-
fermedades complejas como la aterosclerosis. Los datos multi-émicos incluyen informacion obte-
nida de la gendmica, protedmica, metaboldmica, transcriptdmica, y otras disciplinas relacionadas
con el estudio de moléculas bioldgicas a gran escala (10, 36, 37). Estos conjuntos de datos ofrecen
una vision holistica y detallada de los procesos bioldgicos y, cuando se integran de manera efectiva,
permiten una comprensiéon mas profunda de los mecanismos subyacentes a las enfermedades.
Ademas, podemos agregar a la radidmica que, aunque no analiza directamente moléculas como

32



las "dmicas" tradicionales, extrae un conjunto amplio de caracteristicas a partir de
imagenes médicas.

® Gendmica: en el campo de la gendmica, la IA se utiliza para analizar grandes
volumenes de datos genéticos, como los polimorfismos de nucledtido tnico (SNPs),
gue son variaciones en la secuencia de ADN de un solo nucledtido. Estos datos
pueden ser complejos y dificiles de interpretar mediante métodos tradicionales
debido a la gran cantidad de informacion vy la interrelacion de multiples factores
genéticos. Los modelos de IA, particularmente aquellos basados en ML, pueden
identificar patrones en estos datos y asociarlos con el riesgo de desarrollar ateros-
clerosis (38, 39). Esto permite una estratificacién del riesgo mas precisa, basada en
el perfil genético individual, lo que es crucial para el desarrollo de estrategias de
prevencién y tratamiento personalizadas (40).
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® Protedmica: la protedmica estudia el conjunto completo de proteinas expresadas

en un organismo, célula o tejido que pueden constituirse como biomarcadores para la deteccion
temprana y el seguimiento de la progresion de la enfermedad aterosclerdtica (41, 42). En estos
casos, los modelos de IA pueden analizar grandes cantidades de datos protedmicos, identificando
patrones complejos que pueden predecir el desarrollo de aterosclerosis o su progresion (43,44).

® Metaboldmica: la metabolémica, que se centra en el estudio de los metabolitos pequefios
dentro de células, tejidos o biofluidos, ofrece nuevas herramientas para el diagndstico de la
aterosclerosis (45). La integracion de la metabolédmica y la IA ha demostrado ser fundamental en el
estudio de la aterosclerosis, facilitando la identificacidon de biomarcadores que podrian predecir el
riesgo de enfermedades cardiovasculares (46). Estos perfiles metabdlicos proporcionan una vision
del estado fisioldgico del paciente y pueden revelar alteraciones metabdlicas que preceden a la
manifestacion clinica de la enfermedad (47).

® Transcriptémica: la transcriptdmica, que estudia el conjunto completo de ARN transcriptos en
una célula o tejido, ofrece informacién sobre la expresion génica y los mecanismos moleculares
subyacentes a la aterosclerosis (48). Los modelos de IA pueden identificar patrones de expresion
génica asociados con el desarrollo y la progresion de la aterosclerosis, lo que puede ayudar a
descubrir nuevas dianas terapéuticas y desarrollar intervenciones mas efectivas (36,49).

® Radidémica: la radiémica se centra en la extraccién de numerosas caracteristicas cuantitativas a
partir de imagenes médicas, como TC y MRI. Estas caracteristicas, conocidas como "features
radidmicas", capturan detalles sobre la heterogeneidad, textura, forma y distribucion espacial de
los tejidos y lesiones, ofreciendo informacion mas alla de la simple interpretacion visual (50).

Modelos de ML y DL basados en datos radiémicos de MRI y resonancia magnética de alta resolu-
cién (HRMRI) han demostrado una gran eficacia en la diferenciacion entre placas carotideas sinto-
maticas y asintomaticas (51,52). De esta manera, los modelos de IA permiten analizar datos radiémicos
para identificar patrones complejos que facilitan el diagndstico temprano de la aterosclerosis, mejorando la
estratificacion del riesgo y optimizando las decisiones clinicas en el manejo de la enfermedad (53).

Ventajas de la Integracion Multi-6mica con IA

La discusion sobre la integraciéon de datos multi-6micos con la ayuda de la IA subraya las comple-
jidades de los datos bioldgicos y el potencial innovador de este enfoque, particularmente en la
comprension y el tratamiento de enfermedades complejas. Una de las ventajas mas notables de la
IA radica en su capacidad para gestionar la alta dimensionalidad y complejidad de los datos biol6-
gicos. Al integrar diversos tipos de datos dmicos, la IA facilita el desarrollo de modelos predictivos
mas precisos. En el contexto de la aterosclerosis, el papel de la IA es especialmente crucial.
Permite captar de manera efectiva las interacciones integrales entre estos factores, lo que resulta

33



en una comprension mas profunda de los mecanismos de la enfermedad.

El desarrollo de métodos integradores de datos multi-dmicos ejemplifica esta
capacidad transformadora en aplicaciones innovadoras de atencion médica mejo-
rando la evaluacion del riesgo y conduciendo a una mayor precision diagnéstica.
La incorporacion de algoritmos automatizados también acelera la identificacion de
biomarcadores relevantes, abriendo asi caminos hacia la medicina personalizada
adaptada a los perfiles individuales de los pacientes (10). La personalizacién en el
tratamiento surge como una tendencia critica, alineando los enfoques terapéuticos
mas de cerca con las bases bioldgicas especificas reveladas a través de analisis inte-
grados. Con la llegada de la medicina de precision y de la medicina personalizada,
las técnicas de IA han comenzado a emplearse en entornos clinicos para derivar
conocimientos a partir datos multimodales como los registros electrdnicos de sa-
lud (EHR, por sus siglas en inglés), imagenes médicas, datos bioquimicos y/o datos
generados en tiempo real a partir de dispositivos personales tales como relojes o pulseras (54, 55).
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Utilizacion de datos Multimodales en la Prediccion y Diagnostico de la Aterosclerosis
La integracién de datos multimodales representa una de las fronteras mas prometedoras en la
aplicacion de la IA para la prediccion y diagnéstico de la aterosclerosis. La capacidad de combinar
y analizar multiples fuentes de datos diferentes permite una comprension mas completa y precisa
de la enfermedad, abordando su complejidad desde varios angulos.

® Datos de Imagenes Médicas: Las imagenes obtenidas mediante TC, MRl y ultrasonido propor-
cionan una vision detallada de la anatomia vascular y la presencia de placas aterosclerdticas (24).
Al integrar estas modalidades de imagenes con otros tipos de datos, como la informacién clinica y
de laboratorio, los modelos de IA pueden correlacionar caracteristicas anatémicas con biomarca-
dores bioldgicos y clinicos, mejorando asi la precision diagndstica y la estratificacion del riesgo (54, 56).

® Datos Clinicos: Los factores de riesgo tradicionales como la hipertension, diabetes, el colesterol
elevado, y el historial médico del paciente, son fundamentales en la evaluacién del riesgo cardio-
vascular. Los modelos de IA son capaces de integrar estos datos clinicos con imagenes médicas y
otra informacion relevante para crear perfiles de riesgo mas precisos y personalizados. Esta inte-
gracion permite una comprensién mas matizada de la salud cardiovascular del paciente, lo que
permite a los médicos tomar decisiones informadas y adaptadas a cada paciente (57, 58). La capacidad
de la IA para analizar grandes conjuntos de datos e identificar patrones que pueden no ser
inmediatamente aparentes para los clinicos humanos es un avance significativo en el campo de la
medicina cardiovascular (9).

® Datos de Laboratorio: Los datos de laboratorio, incluidos los perfiles lipidicos y los marcadores
inflamatorios, proporcionan informacion esencial sobre el estado metabdlico del paciente vy la
inflamacidn sistémica. La combinacién de los resultados de laboratorio con imagenes médicas y
datos clinicos permite que los modelos de IA detecten correlaciones que de otro modo podrian
permanecer ocultas. Por ejemplo ciertos marcadores inflamatorios pueden ser predictivos de
la progresion de la enfermedad aterosclerdtica y, cuando se combinan con datos de imagenes,
pueden ayudar a identificar a los pacientes en riesgo antes de que se manifiesten los sintomas clinicos
(59-61).

® Datos de Dispositivos “Wearables”: Los datos de dispositivos portatiles, como los recopilados
por relojes inteligentes y monitores de actividad, afiaden otra capa de informacién que puede in-
fluir en las evaluaciones de riesgo cardiovascular. Estos dispositivos proporcionan datos continuos
sobre la actividad fisica, los patrones de suefio y otros indicadores de estilo de vida, ofreciendo
conocimientos en tiempo real sobre el comportamiento del paciente. La integracion de estos datos
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con la informacién clinica, de laboratorio y de imagenes permite que los modelos
de IA ajusten las predicciones de riesgo en funcidn de las variaciones diarias en los
niveles de actividad del paciente (11,55, 62). Este enfoque dindmico de la evaluacion
del riesgo es particularmente relevante en la gestién de la aterosclerosis, donde
los factores de estilo de vida desempefian un papel critico en la progresion de la
enfermedad.

Beneficios y Desafios de la Integracion Multimodal y Multiomica

La integracion de datos multimodales y multi-émicos en el contexto del diagndstico
y la prediccion de la aterosclerosis representa un paradigma emergente en la
medicina cardiovascular de precision. Este enfoque holistico, que fusiona informa-
cién de diversas fuentes como imagenes médicas, datos clinicos y perfiles dmicos,
estd transformando nuestra comprension de la patogénesis y progresion de la
aterosclerosis, al tiempo que mejora significativamente la precision de los modelos predictivos.
Los avances recientes en técnicas de DL han mostrado un gran potencial en esta area, particular-
mente en el andlisis de datos de imagenes médicas de alta resolucidn, que pueden aprovecharse
para detectar biomarcadores estructurales subyacentes asociados con la aterosclerosis (63).

La sinergia resultante de la combinacidn de estas diversas modalidades de datos permite una
caracterizacién multidimensional de la enfermedad, que abarca desde alteraciones moleculares
hasta manifestaciones fenotipicas observables. Esta visién integral no solo potencia la capacidad
predictiva de los modelos de IA, sino que también facilita la identificacién de nuevos biomarcadores y
vias moleculares involucradas en el desarrollo y progresion de la aterosclerosis. Por ejemplo, estu-
dios que integran datos de imagenes coronarias con perfiles protedmicos y transcriptémicos han
demostrado mejoras sustanciales en la prediccién de eventos cardiovasculares adversos, superando
significativamente los enfoques basados Unicamente en factores de riesgo tradicionales (64-66). Sin
embargo, la implementacion de este enfoque integrador conlleva desafios considerables.

La heterogeneidad inherente a los diferentes tipos de datos requiere el desarrollo de arquitecturas
de DL sofisticadas, capaces de manejar y armonizar informacién de naturaleza y escalas diversas.
Las redes neuronales multicapa y las técnicas avanzadas de fusion de datos, como las redes tensoria-
les, se han posicionado como herramientas fundamentales para abordar esta complejidad (67-69).
No obstante, el creciente nivel de sofisticacion de estos modelos plantea interrogantes sobre su
interpretabilidad, un aspecto crucial para su adopcidn clinica y la confianza de los profesionales de
la salud. La necesidad de transparencia en los modelos impulsados por IA es primordial, ya que
impacta directamente en su aceptacién en entornos clinicos (70).

La variabilidad en la calidad y disponibilidad de datos entre diferentes modalidades y dmicas
representa otro obstaculo significativo. Mientras que ciertos tipos de datos, como los gendmicos,
mantienen una relativa estabilidad, otros, como los perfiles protedmicos y metabolémicos,
pueden fluctuar considerablemente dependiendo de las condiciones fisioldgicas y temporales.
Esta heterogeneidad exige el desarrollo de técnicas robustas de normalizacidn y preprocesamiento
para asegurar la consistencia y comparabilidad de los datos integrados (71). Ademas, la integracion
de datos longitudinales es esencial para capturar la naturaleza dindmica de la progresion de
la aterosclerosis a lo largo del tiempo, que puede verse influenciada por diversos factores, incluyendo
cambios en el estilo de vida e intervenciones terapéuticas (72).

El manejo de datos faltantes es otro desafio importante en el contexto clinico, donde la disponibilidad
completa de todos los tipos de datos para cada paciente es mas la excepcidon que la norma. Por ejem-
plo, O’'Neill y Temple enfatizan la importancia de tratar los datos faltantes en ensayos clinicos,
sefialando que la falta de atencidn a este problema puede comprometer la integridad de los
estudios y la interpretacion de los resultados (73). Ademas, las bases de datos de registros de salud
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electrénicos a menudo contienen proporciones significativas de datos incompletos, lo
gue puede afectar el rendimiento predictivo de los modelos construidos a partir de
estos datos (74). La construccién de modelos que operen eficazmente con informa-
cién parcial es un area activa de investigacion en bioinformatica y ciencia de datos
aplicada a la salud cardiovascular. En este contexto, las ecuaciones de estimacién
generalizadas (GEE) se han propuesto como una técnica Util para abordar el problema
de los datos faltantes. Estas técnicas permiten el andlisis de datos longitudinales
con valores faltantes, manteniendo el poder estadistico del analisis(75).

La validacién y generalizacion de modelos integrados en la investigacion cardio-
vascular son aspectos criticos que requieren atenciéon cuidadosa. La necesidad
de cohortes de pacientes exhaustivamente caracterizadas, que incluyan multiples
tipos de datos, plantea desafios logisticos y econémicos significativos. Por ejemplo,
el Estudio Multiétnico de Aterosclerosis (MESA) ha sido fundamental en proporcionar
un conjunto de datos rico y diverso que permite explorar la interaccidon entre varios factores de
riesgo y los resultados cardiovasculares. Este estudio ha reclutado a 6814 participantes de diversas
etnias, lo que proporciona una base sélida para la generalizacién de hallazgos a diferentes pobla-
ciones (76). Uno de los principales retos en la validacion de modelos integrados es la variabilidad
en la disponibilidad y calidad de los datos en diferentes instituciones y regiones geograficas. Esta varia-
bilidad puede complicar la generalizacion de los modelos a diversas poblaciones y entornos clinicos (77).
Las consideraciones éticas y de privacidad asociadas con la integracién de datos tan diversos y
sensibles deben tenerse en cuenta y no pueden subestimarse. Proteger la informacidon gendmica
y otros datos de salud personales mientras se facilita su uso para la investigacién y el desarrollo
de modelos predictivos requiere el establecimiento de marcos éticos y legales robustos que
salvaguarden los derechos y la privacidad de los pacientes. En este contexto, Rogith et al. destacan
la elevada ansiedad de los pacientes respecto a la posible vinculacién de sus datos genémicos con
informacion identificable, lo que subraya la necesidad de reforzar las medidas de privacidad y se-
guridad en la investigacién gendmica debido a la naturaleza Unica y potencialmente identificable
de estos datos (78).En esta linea, Oliver et al. exploran el equilibrio entre privacidad y utilidad en el
intercambio de datos gendmicos, indicando que los participantes suelen sopesar los riesgos frente
a los beneficios cientificos, optando a menudo por compartir sus datos, lo que refleja la complejidad
ética inherente a la investigacion gendmica (79). Por su parte, Calia et al. abogan por un sistema
de revision ética procedimental, especialmente en el contexto de colaboraciones internacionales,
para asegurar que los derechos y la privacidad de los participantes sean una prioridad, aspecto
crucial en la integracién de datos diversos, incluida la informacién gendmica (80). Ademas, Moll-
mann et al. subrayan las implicaciones éticas del uso de la inteligencia artificial en la salud digital,
destacando la necesidad de un examen exhaustivo de la privacidad y seguridad de los datos (81).
A pesar de los desafios inherentes a la combinacion de diferentes tipos de datos, el futuro de esta
integracion parece prometedor respaldado por avances en técnicas de andlisis y enfoques inno-
vadores. Uno de los desarrollos mas significativos en este campo es la aparicién de técnicas de
integracion mas avanzadas, como los transformadores multimodales y las redes de grafos.

Estas herramientas estan disefiadas para manejar datos heterogéneos de manera mas eficiente,
lo que es crucial en el contexto de la aterosclerosis, donde se pueden combinar datos de imagenes
coronarias, perfiles protedmicos y transcriptomicos (82). Simultaneamente, los enfoques de estu-
dios multicéntricos estdn emergiendo como una solucién potencial a las preocupaciones de
privacidad en el manejo de datos sensibles. Este enfoque permite a las instituciones colaborar en
el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico sin necesidad de centralizar datos, lo que
es especialmente importante en el contexto de la salud, donde la privacidad de los datos es una
preocupacion critica (83).
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La integracién de datos longitudinales en los modelos que evalian la progresion
de la aterosclerosis es, sin duda, una via prometedora para mejorar nuestra
comprension de las dinamicas de las enfermedades cardiovasculares. Estudios lon-
gitudinales como el Atherosclerosis Risk in Communities (ARIC) han proporcionado
conocimientos sobre cémo evolucionan los factores de riesgo cardiovascular a lo
largo del tiempo vy su relacién con la progresion de la enfermedad (84). El estudio
ARIC ha subrayado la importancia de monitorear los cambios en factores de riesgo
como la presion arterial, los niveles de colesterol y los factores de estilo de vida a
lo largo del tiempo. Al analizar estos datos longitudinales, se han podido establecer
conexiones mas claras entre la progresion de la aterosclerosis y los efectos acumu-
lativos de los factores de riesgo (85).
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Conclusidn y Perspectivas Futuras

La integracion de datos multimodales y multi-6micos en el estudio de la aterosclerosis marca un
hito significativo en el avance hacia una medicina cardiovascular verdaderamente personalizada
y de precisiéon. A medida que se abordan los desafios técnicos, éticos y logisticos asociados, este
enfoque integrador promete revolucionar nuestra comprension de la aterosclerosis, mejorando
sustancialmente nuestra capacidad para prevenir, diagnosticar y tratar esta enfermedad compleja
y multifactorial. Sin embargo, es importante reconocer que la implementacién practica de estas
herramientas también presenta desafios. La incorporacién de algoritmos automatizados plantea
preocupaciones éticas y morales, como garantizar la privacidad y seguridad de los pacientes y
evitar cualquier forma de discriminacion. Por lo tanto, es fundamental desarrollar estrategias para
abordar estos desafios y garantizar que las herramientas de IA se implementen de manera respon-
sable y segura en la practica clinica. El desarrollo de métodos integradores de datos multi-dmicos
ejemplifica esta capacidad transformadora en aplicaciones innovadoras de atencién médica.

El éxito en este campo requerird una colaboracion interdisciplinaria sin precedentes, uniendo
experticia en cardiologia, bioinformatica, ciencia de datos y ética, para asegurar que los avances
tecnoldgicos se traduzcan efectivamente en mejores resultados para los pacientes y en un impacto
positivo en la salud cardiovascular de la comunidad.
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