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RESUMEN

La angioplastia transluminal coronaria (ATC) es una de las principales estrategias de revascularizacién en pacientes con
enfermedad coronaria aterosclerética (ECA). Numerosos estudios respaldan la optimizacion de la ATC mediante métodos de
imagen endovascular; sin embargo, estos métodos son subutilizados en la practica clinica contemporéanea y enfrentan desafios
en la interpretacion de los datos obtenidos, por lo que la integracién de la inteligencia artificial (IA) se vislumbra como una
solucién atractiva para promover y simplificar su uso.

La IA se define como un programa computarizado que imita la capacidad del cerebro humano para recopilar y procesar datos.
El aprendizaje de maquinas (machine learning) es una subdisciplina de la IA que implica la creacién de algoritmos capaces de
analizar grandes conjuntos de datos sin suposiciones previas, mientras que el aprendizaje profundo (deep learning) se centra
en la construccién y entrenamiento de redes neuronales artificiales profundas y complejas. Se ha demostrado que la incorpo-
racion de sistemas de IA a los métodos de imagen endovascular incrementa la precision de la ATC, disminuye el tiempo del
procedimiento y la variabilidad interobservador en la interpretacion de los datos obtenidos, promueve asi una mayor adopcion
y facilita su utilizacién. El propdsito de la presente revisiéon es destacar cémo los sistemas actuales basados en IA pueden
desempenar un papel fundamental en la interpretacién de los datos generados por los métodos de imagen endovascular, lo
que conduce a una mejora en la optimizacion de la ATC en pacientes con ECA.
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ABSTRACT

Percutaneous coronary intervention (PCI) is one of the primary revascularization strategies in patients with coronary artery
disease (CAD). Several studies support the use of intravascular imaging methods to optimize PCI. However, these methods
are underutilized in contemporary clinical practice and face challenges in data interpretation. Therefore, the incorporation
of artificial intelligence (Al) is seen as an attractive solution to promote and simplify their use.

Al can be defined as a computer program that mimics the human brain in its ability to collect and process data. Machine
learning is a sub-discipline of Al that involves the creation of algorithms capable of analyzing large datasets without making
prior assumptions, while deep learning focuses on the construction and training of deep and complex artificial neural net-
works. The incorporation of Al systems to intravascular imaging methods improves the accuracy of PCI, reduces procedure
duration, and minimizes interobserver variability in data interpretation. This promotes their wider adoption and facilitates
their use. The aim of this review is to highlight how current Al-based systems can play a key role in the interpretation of
data generated by intravascular imaging methods and optimize PCI in patients with CAD.
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INTRODUCCION

A pesar de los notables progresos logrados en las ulti-
mas décadas en las estrategias de prevencion y abordaje
terapéutico, la enfermedad coronaria ateroesclerética
(ECA) continta siendo la principal causa de morbilidad
y mortalidad a nivel global. (1) Si bien la angioplastia
transluminal coronaria (ATC) se reconoce como una
estrategia terapéutica de revascularizacién endovas-
cular fundamental en pacientes con ECA, su beneficio
se ve restringido por la necesidad de una interpreta-
cién previa y precisa de los datos obtenidos mediante
angiografia coronaria diagndstica, la cual debido a sus
caracteristicas, presenta limitaciones significativas en
la evaluacién del compromiso vascular. En este contex-
to, y en consonancia con los progresos en las estrategias
farmacolégicas de tratamiento, se han desarrollado y
refinado tecnologias basadas en métodos de imagen y
fisiologia endovascular con el proposito de evaluar el
riesgo en pacientes con ECA y mejorar su tratamiento.

Hasta el momento, diversos estudios han respaldado
la optimizacion del implante de stent a través de ATC
utilizando métodos de imagen endovascular, como el
ultrasonido endovascular (IVUS, por su sigla en inglés)
o la tomografia de coherencia 6ptica (OCT, por su sigla
en inglés). Estos métodos ofrecen notables ventajas al
mejorar significativamente el proceso de implante del
stent y reducir la incidencia de eventos clinicos adversos
durante el seguimiento. (2-5) Sin embargo, en la ac-
tualidad el empleo de estos métodos de optimizacién es
limitado, posiblemente debido a los costos que implican
para los sistemas de salud, la necesidad de experiencia
por parte de los operadores a fin de realizar una inter-
pretacion precisa de los datos obtenidos y a que pueden
prolongar considerablemente el tiempo total del proce-
dimiento a realizar. En este contexto, la incorporaciéon
de la inteligencia artificial (IA) como herramienta para
promover y simplificar el uso de los métodos de imagen
endovascular y la interpretacion de la informacion
adquirida se revela como una estrategia atractiva. El
propésito de la presente revision es destacar cémo los
sistemas actuales basados en IA pueden desempenar
un papel fundamental en la interpretacion de los datos
generados por los métodos de imagen endovascular, lo
que a su vez conduce a una mejora en la optimizaciéon
de la ATC en pacientes con ECA.

FUNDAMENTOS DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La IA se puede definir como un programa computari-
zado que se asemeja al cerebro humano al tener la ca-
pacidad de recopilar y procesar datos.(6)Este concepto
se acund por primera vez en 1956 durante el Proyecto
de Investigacion de Verano de Dartmouth (7) y suscité
un interés explosivo para su aplicacién en las ciencias
biomédicas en la década de 1970. (8)

El aprendizaje de maquinas o machine learning
(ML) es una subdisciplina de la IA que involucra la
creacion de algoritmos capaces de analizar extensos

conjuntos de datos sin realizar suposiciones previas,
y que aprenden a identificar reglas y patrones entre
las variables con el fin de realizar predicciones y cla-
sificaciones. (9) La versatilidad y el gran potencial
de estos algoritmos se deben a su gran capacidad de
incorporar un amplio conjunto de variables de diversas
modalidades, que abarcan desde parametros clinicos
hasta datos de imagenes bidimensionales y tridimen-
sionales, teniendo en cuenta las interacciones no lineales
multidimensionales entre estas variables. En términos
generales, los enfoques de ML se pueden clasificar en
tres categorias principales: aprendizaje supervisado,
aprendizaje no supervisado y aprendizaje semisuper-
visado. (10) En el aprendizaje supervisado, el sistema
establece asociaciones al ser entrenado con ejemplos que
ya tienen un resultado identificado por un especialista;
este es el enfoque méas comtin en ML, en el cual el algo-
ritmo encapsula el conocimiento del especialista dentro
del modelo. En este método, se proporcionan datos de
entrenamiento y la maquina deriva un clasificador o
regresor adecuado que permite categorizar y/o analizar
correctamente las caracteristicas en los datos clinicos y
también en los oriundos de las imagenes. Por otro lado,
en situaciones en las que los datos de entrenamiento
no estan disponibles o son insuficientes, se recurre al
aprendizaje no supervisado para descubrir estructuras
ocultas en los datos. (10) Por su parte, el aprendizaje
semisupervisado se vale de un pequefno conjunto de
datos de entrenamiento para luego ampliar el tamano
del conjunto al clasificar y/o analizar las caracteristicas
que no estan etiquetadas. (10) (Tabla 1)

En cuanto al aprendizaje profundo, también co-
nocido como deep learning (DL), es una subdisciplina
del ML que se enfoca en la construccién y entrena-
miento de redes neuronales artificiales profundas y
complejas. Estas redes estan disenadas para imitar
ciertos mecanismos del cerebro humano en la for-
ma en que éste procesa y aprende de los datos. A
diferencia de las redes neuronales convencionales,
que pueden tener solo unas pocas capas ocultas, las
redes neuronales profundas tienen multiples capas
ocultas, lo que les permite aprender caracteristicas
jerarquicas y abstractas de los datos de entrada, lo
que las hace especialmente efectivas para tareas de
procesamiento de imagenes. Por su parte, las redes
neuronales convolucionales (convolutional neural
network [CNN]) representan un tipo especializado
de red neuronal artificial disehada especialmente
para el procesamiento y analisis de datos en los
cuales existe la nocion de espacialidad, y por lo tanto
hay relacién de cada informacién con las informa-
ciones vecinas. Estos datos estan dispuestos en una
cuadricula o matriz, como en el caso de imagenes y
otros formatos similares. De entre varias aplicacio-
nes, podemos mencionar, por ejemplo, el desarrollo
de diversos estudios que han buscado caracterizar
de manera automética las placas ateroescleréticas
presentes en las arterias coronarias empleando una
CNN, utilizando una variedad de enfoques. (11-13)
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Tabla 1. Categorias de Machine Learning

Categoria Descripcion

De esta manera, un sistema de IA adecuadamente
entrenado puede analizar datos heterogéneos en forma
holistica y realizar un diagnéstico a partir de interpre-
tar informacién de una forma sin precedentes, lo que
lo convierte en una herramienta muy atractiva para
su integracién en los métodos biomédicos basados en
imégenes, con el propésito de mejorar la predicciéon de
riesgos y potenciar la personalizacién de las decisiones
clinicas.

APLICABILIDAD DE LA IA EN METODOS DE IMAGEN
ENDOVASCULAR

Cuando se realiza la visualizacién de la anatomia co-
ronaria a través de una seccién transversal mediante
métodos de imagen endovascular, se aprecia una alta

Subtipo

Ejemplos

sensibilidad para la identificacién y caracterizacién
morfoldgica de las placas ateroescleréticas mediante
la extraccién de parametros especificos del tejido
derivados de la senal de ultrasonido retrodispersado.
(14,15) En este contexto, al considerar al IVUS como
una estrategia para optimizar la revascularizacién me-
diante ATC, multiples estudios clinicos han demostrado
beneficio en términos de reduccion de eventos clinicos
adversos en el seguimiento, en comparacion con la guia
angiografica estandar. (2-4)

Entre las limitaciones del IVUS se pueden men-
cionar su resolucién axial limitada, lo que dificulta
la identificacién precisa de los fibroateromas de capa
delgada (FACD), y su resolucién lateral limitada, que
puede dificultar la identificacién adecuada de las di-
secciones vasculares coronarias y placas de ateroma,
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asi como el correcto posicionamiento de los struts de
los stent. Teniendo en cuenta estas limitaciones, los
algoritmos de IA basados en ML ofrecen oportunidades
de optimizacion para el método de IVUS.

Por otra parte, debido a su alta resolucion espacial,
la OCT presenta una ventaja inherente en el anélisis
morfolégico de las placas ateroesclerédticas.(16) En
comparacion con el IVUS, la OCT ofrece una resolucién
superior, lo que permite visualizar con claridad las ca-
pas de fibras delgadas. No obstante, tiene limitaciones
para detectar el tamano de la placa, nicleos de lipidos
grandes y capas elasticas externas debido a su reducida
capacidad de penetracion en los tejidos.(17) Es funda-
mental resaltar que el ojo humano tiene limitaciones
que resultan en la omisién de una considerable can-
tidad de datos en las iméagenes. Por tanto, existe una
urgente necesidad de implementar nuevas tecnologias
de optimizacién en los métodos de imagen endovascular
con el fin de mejorar la eficiencia y precision diagnosti-
ca. Dentro de este marco, la IA se posiciona como una
alternativa altamente prometedora.

En este escenario, existen métodos de DL basa-
dos en redes de tipo ‘CNN adversarias’ que podrian
ser utilizadas para transferir conocimiento entre las
modalidades IVUS y OCT. Por ejemplo, imagenes re-
gistradas conjuntamente con OCT y de IVUS podrian

ser utilizadas para entrenar modelos de IA teniendo
como objetivo aumentar la resolucién de las image-
nes del IVUS. De forma similar, imagenes de IVUS
podrian ser utilizadas para entrenar modelos de IA
con el objetivo de complementar la informacién de la
placa aterosclerdtica profunda en imagenes de OCT,
respectivamente. (Figura 1)

INTEGRACION DE LA IA EN LA VALORACION PREVIA AL
PROCEDIMIENTO

En la etapa de valoracion previa a la ATC, es crucial
realizar una minuciosa caracterizacién de la anatomia
vascular y de la placa ateroesclerética mediante el
empleo de métodos de imagen endovascular. Esto es
fundamental para seleccionar de manera adecuada la
técnica endovascular a llevar a cabo y las dimensiones
del stent que se implantara. En este contexto, antes de
realizar la ATC, es esencial identificar las siguientes
caracteristicas: la morfologia de la placa ateroscleréti-
ca, la longitud de la placa aterosclerética, el diametro
vascular coronario y la prediccién de la intervencion.
(Figura 2)

Diversos estudios han explorado la factibilidad de
implementar sistemas de IA para mejorar la precision,
reproducibilidad y velocidad en el anélisis de métodos

Fig. 1. Beneficios aportados
por la inteligencia artificial
en los métodos de imagenes
endovascular
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Machine Learning

Optimiza la determinacidn de la morfologia vascular coronaria.
Mayor precisién en la caracterizacién de las placas ateroesclerédticas.
Menor tiempo requerido durante el proceso, en relacién al lector humano.
Incrementa la prediccion de eventos clinicos adversos post ATC.
Caracteriza con precisidn los stents implantados, pudiendo realizar reconstrucciénes 3D.

Deep Learning

ATC: angioplastia transluminal coronaria.
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LONGITUD 2

MORFOLOGIA 1

Pre- ATC

DISECCION *4

Fig. 2. Parametros de opti-
mizacion de la inteligencia
artificial durante la angioplastia
coronaria

DIAMETRO 3

ATC: angioplastia transluminal coronaria.

de imagen endovascular. En este escenario, un estu-
dio observacional multicéntrico evalué la precisién y
consistencia de un enfoque basado en un sistema de IA
disenado para cuantificar automaticamente las placas
aterosclerdticas identificadas mediante OCT. (18) Se
llevé a cabo un analisis post hoc de los pullbacks de OCT
de cohortes de pacientes con ECA que participaron
en cinco ensayos clinicos diferentes, dividiendo estos
datos en dos grupos: datos para el “entrenamiento”
del sistema de IA y datos de “prueba”, respectivamen-
te. Asi, mediante el uso de un sistema de DL basado
en una CNN para el analisis de OCT, se logr6é una
considerable concordancia en la cuantificaciéon de la
carga de placa aterosclerética en comparaciéon con
las mediciones manuales de pullback convencionales
(coeficiente de determinacion R2=0,98; p <0,001). (18)
Ademas, mediante un proceso de validacion externa
que incluy6 pullbacks de OCT diferentes a los analiza-
dos previamente, el sistema de DL basado en una CNN
demostré una precisiéon diagnéstica global del 86,6 %
(IC 95% 83,7-89,1 %). Esta precision fue atin mayor
en placas con caracteristicas fibrosas (97,6 %; IC 95%
93,4-99,3 %), seguidas de placas lipidicas (90,5 %; IC
95% 85,2-94,1 %) y placas calcificadas (88,5 %; IC 95%
82,4-92,7 %). (18) Es importante destacar que uno de
los desafios asociados a este tipo de estudio radica en
la falta de validacién histoldgica, ya que la clasificacion
inicial en la mayoria de los casos se fundamenta en
observaciones de expertos.

La integracién de modelos de IA en la caracteriza-
ci6én vascular coronaria llevada a cabo a través de OCT
ha evidenciado una mejora en la interpretacion de las
placas ateroscleréticas y un aumento en la capacidad

predictiva de eventos clinicos adversos en el segui-
miento. En este contexto, un estudio observacional
retrospectivo analiz6 pullbacks de OCT en el vaso no
culpable de pacientes con sindrome coronario agudo.
(19) En este analisis, se utiliz6 la IA para determinar
la relacién de flujo 6ptico (RFO) como un parametro
subrogante de la fisiologia coronaria basado en OCT, asi
como para identificar la relacién lipido-capa (RLC), un
indice morfolégico novedoso obtenido mediante OCT
que combina la carga lipidica de la placa aterosclerética
y el grosor de su capa fibrosa a lo largo del segmento
vascular afectado. (19) En este sentido, la determina-
cion de la RFO y la RLC a través de un sistema de TA
demostré una capacidad de discriminacién superior
en cuanto a la ocurrencia de eventos clinicos adversos
mayores (MACE) relacionados con el vaso no culpable
del evento indice (NC-MACE), en comparacion con
las predicciones basadas en la determinacion del area
luminal minima (ALM) y la identificacién de FACD,
respectivamente. Ademas, se identificé que un valor de
RLC >0,33 y RFO <0,84 son factores independientes
de riesgo para los NC-MACE durante el seguimiento.
(19) La Tabla 2 presenta estudios en los que la IA se
empled como estrategia de optimizacion de la OCT.
E1IVUS es uno de los principales métodos de ima-
gen endovascular para evaluar la presencia de calcio
coronario, un factor predictor de eventos cardiovas-
culares adversos y mortalidad a largo plazo.(46) Una
de sus limitaciones radica en la falta de un sistema
de cuantificaciéon automatica del calcio coronario. No
obstante, esta limitacion podria superarse mediante la
implementacion de sistemas de IA que proporcionen
una cuantificacién automatica objetiva y reproducible
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correlacionada con los puntajes de calcio validados. (47)
En este contexto, se llevé a cabo un estudio retrospec-
tivo de cohorte unicéntrico que evalud la capacidad de
un algoritmo de IA entrenado con datos de iméagenes de
IVUS para cuantificar el calcio coronario y su relacién
con la aparicién de eventos clinicos adversos. (48) Se
demostré que un score de calcio coronario derivado de
IVUS y basado en un modelo de IA (ICS) tiene un alto
valor predictivo para la ocurrencia de eventos clinicos
adversos en el seguimiento. Se observé un aumento
del 51 % en el riesgo de eventos adversos en pacientes
conun ICS >85. Este ICS representa el primer score de
calcio coronario validado asociado a eventos clinicos ad-
versos desde la introduccion del score de calcio derivado
de la tomografia computarizada. (48,49) Asimismo, en
lo que concierne al analisis del calcio coronario, resulta
notable la habilidad que los sistemas de IA pueden
demostrar al distinguir entre diversos patrones de
calcio coronario, tales como el calcio parietal y el n6dulo
calcificado. (Tabla 3)

Prediccion de la infraexpansion del stent mediante
algoritmos de IA

A pesar de las mejoras sustanciales en procedimien-
tos intervencionistas, disefio de stents, farmacos y
polimeros, y la adopcién de estrategias terapéuticas,
la trombosis aguda de stent y la reestenosis intrastent
contintan siendo cuestiones criticas. Ademas, cuando
se implanta un stent en tejido aterosclerético altamente
resistente a la dilatacién, puede ocurrir una infraex-
pansion. Por lo tanto, la evaluacién minuciosa de estos
riesgos de subexpansion antes de la intervencién con-
tribuye a la planificacion del tratamiento. Dado que la
caracterizacién morfolégica de la placa ateroscleroética
y la prediccion del riesgo de infraexpansion del stent
suelen ser procedimientos desafiantes, los sistemas
basados en IA desempenan un papel fundamental en
la obtencion de una predicciéon automatizada y repro-
ducible.

El IVUS se encuentra entre los procedimientos
endovasculares mas cominmente utilizados para per-
feccionar la ATC posterior al implante de stent, y se
ha asociado con una disminucién de eventos clinicos
adversos en el seguimiento. (2-4) Sin embargo, el IVUS
presenta ciertas limitaciones, ya que la determinacién
del area minima del stent (AMS) en una sola seccién
transversal no refleja completamente el estado del stent
a lo largo de toda la longitud del vaso, y no existe una
guia precisa para predecir el AMS postprocedimiento ni
el grado de expansion. En este contexto, los algoritmos
de IA basados en CNN podrian calcular de manera au-
tomatica y adaptable la probabilidad de infraexpansion
después del implante. Un estudio ha desarrollado un
algoritmo de IA basado en IVUS para predecir el area
del stent después del procedimiento y la probabilidad
de infraexpansion. (58) Mediante el analisis de registro
conjunto de las iméagenes obtenidas mediante IVUS
antes y después de la ATC, se gener6 un conjunto de
datos que posteriormente se dividi6 en un subgrupo

de “entrenamiento” y otro de “validacién” para el
algoritmo. Asi, a través de un sistema de DL basado
en CNN, se cre6 un modelo de regresion para predecir
el area después de la ATC y un modelo de clasificacién
binaria (XGBoost) para anticipar la infraexpansion
del stent después de la ATC (definida como un AMS
<5,5 mm?). Se logré una correlacion significativa entre
el MSA predicha por el modelo de DL antes de la ATCy
la medida mediante IVUS luego del implante del stent
(r=0,802; p<0,001), y se obtuvo una precision del 94 %
en la prediccion de la infraexpansién del stent (area
ROC=0,94). (58) (Tabla 3)

La presencia de calcificacion coronaria moderada a
grave constituye un sélido indicador de MACE luego
de la ATC,(64) posiblemente vinculados con la infraex-
pansion del stent debido a la presencia de una placa
gravemente calcificada y una preparacion inadecuada
de la lesion previo al implante. En este contexto, la
ATC optimizada mediante OCT permite una evaluacion
minuciosa de la calcificacién coronaria y el despliegue
del stent, incluyendo aspectos como la expansion, la
mala aposicién y la diseccién en el borde.(65) En este
escenario, se han desarrollado sistemas basados en DL
para optimizar el tiempo de realizacién y predecir la
infraexpansion del stent mediante OCT. Asi, un estudio
retrospectivo unicéntrico analizé pullbacks de OCT
con el objetivo de desarrollar un algoritmo de DL para
predecir la infraexpansion del stent antes de la ATC.
(66) El algoritmo de DL exhibi6 una notable capacidad
de discriminacién en lo que respecta a la deteccion de
infraexpansion del stent después de la ATC, con un area
bajo la curva ROC de 0,853. Este hallazgo respalda
firmemente la idea de que los sistemas de A pueden
representar una adicién sumamente valiosa a los méto-
dos de imagen endovascular, con mejora de la estrategia
de optimizacién.(66) En este contexto, actualmente
tenemos a nuestra disposicién un software de IA ba-
sado en DL a través de OCT (Ultreon™ 1.0, Abbott).
Este software permite la cuantificacion automatica del
calcio coronario, la determinaciéon automatizada de la
lamina elastica externa y las dimensiones del lumen
vascular, lo que no solo incrementa la precision en la
colocacion de stents en tiempo real, sino que también
simplifica la interpretacion de las imagenes adquiridas,
con reduccién de la variabilidad interobservador. (67)

Segmentacién y determinacion del area del lumen
vascular mediante IA

Dentro de la evaluacion previa a la ATC, resulta funda-
mental medir con precisién las dimensiones vasculares
a fin de seleccionar el stent adecuado. La determinacion
de la longitud de la placa ateroesclerdtica es critica
para evitar la “pérdida de geografia” al momento del
implante. Ademas, conocer el didmetro del lumen co-
ronario y el didmetro del vaso proporciona informacién
valiosa para tomar la decisién correcta sobre el stent a
implantar. Al examinar los datos adquiridos a través
de IVUS, se enfrenta al desafio de llevar a cabo la seg-
mentacién manual de los contornos del lumen vascular
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Tabla 2. Estudios de inteligencia artificial como estrategia de optimizacion de la tomografia de coherencia dptica (OCT)

Objetivo Algoritmo Resultado
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Tabla 2. Estudios de inteligencia artificial como estrategia de optimizacion de la tomografia de coherencia 6ptica (continuacié

Objetivo Algoritmo Resultado

ANN: red neural artificial; CNN: red neural convolucional; DL: aprendizaje profundo; FFR: reserva fraccional de flujo; IA: inteligencia artificial; IVUS: ultrasonido
intravascular; LS SVM: maquina de vectores de soporte de cuadrados minimos; ML: aprendizaje de maquinas; OCT: tomografia de coherencia 6ptica; SVM:
maquina de vectores de soporte
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y de la lamina elastica externa. Este proceso requiere
ser realizado tanto en el eje transversal como en la
vista longitudinal, y con frecuencia resulta en una alta
variabilidad entre diferentes observadores. Ademas, los
artefactos presentes en las imagenes longitudinales de
IVUS pueden dar lugar a errores en la segmentacién
del lumen vascular. Para corregir estos errores en
la medicién, es necesario sincronizar las imagenes
con el electrocardiograma. Dado que este proceso es
crucial para la interpretacion precisa de los datos, los
algoritmos de IA se presentan como una alternativa
precisa y consistente para la seleccion de los cuadros
correctos. Mediante el andlisis de datos recopilados de
pullbacks de IVUS, un estudio se propuso desarrollar
un algoritmo basado en DL y una CNN de multiples
cuadros (MF-CNN) con el objetivo de lograr la detec-
cién automatizada del contorno del lumen vascular.
La TA identificé los segmentos gatillados al final de
la diastole para evitar los artefactos longitudinales y
realiz6 la segmentacién automatica del lumen vascular
utilizando el algoritmo MF-CNN, con el logro de una
alta correlacion entre el lumen real y el obtenido por
el algoritmo de DL (r=0,99). (55) (Tabla 3)

Ese algoritmo de DL fue extendido para segmentar
lumen y la lamina elastica externa con excelentes re-
sultados.(62) A su vez, estos resultados se replicaron en
otros estudios, como se observé en un subanalisis post
hoc de la cohorte del estudio IBIS-4 (68) que evalué el
rendimiento de un algoritmo de DL basado en una MF-
CNN para la determinacién automatica del contorno
del lumen y los didametros vasculares. (59) Este estudio
demostré que en comparacién con la determinacién de
las estructuras vasculares por observadores humanos,
la objetivacion mediante un algoritmo de DL present6
una fuerte correlacién con el laboratorio central. Esto
ofrece la ventaja de eliminar la variabilidad inter e in-
traobservador de los humanos, mejorar la precision en la
determinacién del contorno del lumen vascular y reducir
significativamente el tiempo necesario para realizar las
mediciones (promedio de interpretacién humana por
pullback=47 minutos vs. ML=1 minuto). (59)

Utilidad de la IA para la optimizacion del implante
del stent

Luego de una ATC, es esencial optimizar la colocaciéon
del stent para reducir la probabilidad de eventos cli-
nicos adversos en el seguimiento. Estd comprobado
que los métodos de imagen endovascular (IVUS,
OCT) ofrecen ventajas respecto a la guia angiografica
convencional en términos de una mejor optimizacion.
Sin embargo, en procedimientos de ATC complicados,
determinar los parametros que deben corregirse es
una tarea desafiante. En este contexto, la creacion
de una reconstruccién tridimensional (3D) de los
stents implantados basada en los métodos de imagen
endovascular resulta de gran utilidad para abordar
los problemas asociados al implante. Es importante
destacar que hacer esto manualmente es un proceso
complicado, por lo que los algoritmos de TA pueden

ser una herramienta valiosa. Han sido desarrollados
algoritmos de DL que han revolucionado la recons-
trucciéon automatica en 3D de los stents visualizados
a través de métodos de imagen endovascular, lo que
permite un andlisis fiable y en tiempo real durante
la intervencion. (61) En este contexto, y teniendo en
cuenta que la OCT y el IVUS tienen estilos de imagen
diferentes en apariencia pero comparten las mismas
estructuras anatémicas y pueden alinearse mediante
traslacién entre ambas modalidades, un estudio inves-
tigé la viabilidad de la colaboracién reciproca entre el
IVUS y la OCT, basada en un algoritmo de DL para la
reconstruccion automatica en 3D de los stents implan-
tados durante la ATC. Los resultados de este estudio
revelaron que el algoritmo de DL posee un excelente
rendimiento en la generacién de reconstrucciones 3D
de los stents implantados, independientemente de si
se habian optimizado mediante IVUS convencional o
IVUS de alta definicidn, lo que podria resultar de gran
utilidad al analizar posibles mejoras y optimizacién en
el procedimiento de implante. (45) (Tabla 2)

DESAFIOS Y PERSPECTIVAS FUTURAS

Considerando que la IA es una ciencia fundamentada
en datos, la falta de estandarizacién en la recopilacién
y el almacenamiento de los datos médicos puede influir
negativamente en la interoperabilidad de los sistemas
de IA en el campo de la medicina. A su vez, la hetero-
geneidad de los datos dificulta la integracion efectiva
de los algoritmos de IA en diferentes entornos clinicos
y la comparticién de informacién entre los sistemas
de salud.

Ademas, el desempeno de los algoritmos de IA en
la rutina clinica depende fuertemente de la represen-
tatividad de los datos empleados en el entrenamiento,
en relacién con los datos a los que el algoritmo es
expuesto en la practica diaria. Puede ocurrir que los
datos recolectados para el desarrollo de los algoritmos
de IA no sean representativos de los pacientes sobre los
cuales el algoritmo realiza predicciones, y en tal caso
el desempeno puede caer considerablemente. En este
sentido la validacién externa y la prueba de campo son
fundamentales para determinar el nivel de confianza
que se puede tener sobre los algoritmos de IA.

Dado que la IA ya est4 siendo incorporada en el
flujo de trabajo clinico, es fundamental evidenciar su
valor en la atencidn al paciente, respaldar la inversion
en estos nuevos algoritmos y fomentar la adopcion de
nuevos modelos de reembolso o pago. Para lograr esto
a gran escala, resulta imprescindible realizar estudios
de coste-efectividad de estas tecnologias emergentes.

CONCLUSIONES

Los sistemas de IA, cuando se combinan con los méto-
dos de imagen endovascular como IVUS u OCT, mejo-
ran significativamente la precision en el implante de
stents mediante ATC al automatizar la identificacion de
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Tabla 3. Estudios de inteligencia artificial como estrategia de optimizacion del ultrasonido endovascular (IVUS)

Objetivo Algoritmo Algoritmo

ANN: red neural artificial; CNN: red neural convolucional; DL: aprendizaje profundo; EIRC: espectroscopia de infrarrojo cercano; FACD: fibroateromas de capa
delgada; FFR: reserva fraccional de flujo; HED: histologia estocasticamente dirigida; HV: histologia virtual; IVMP: indice de vulnerabilidad de placa aterosclerd-
tica; ML aprendizaje de maquinas; OCT: tomografia de coherencia 6ptica; SDH: histologia estocasticamente dirigida; SVM: Maquina de vectores de soporte
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estructuras vasculares y del correcto posicionamiento
del stent implantado. Esto facilita la seleccién precisa
del stent a implantar, el requerimiento de técnicas de
correccién del stent y, al mismo tiempo, reduce tanto
el tiempo total del procedimiento como la variabilidad
interobservador, lo que podria promover una mayor
adopcién de las técnicas de imagen endovascular y,
en dltima instancia, reducir la incidencia de eventos
clinicos adversos en el seguimiento.
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