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SUMMARY

Cardiovascular diseases (CVDs) remain the leading cause of mortality worldwide. Despite significant therapeutic
advances, traditional risk stratification models, based on a limited number of clinical factors, show suboptimal
predictive performance at the individual level and fail to capture the underlying biological complexity of CVDs. In
this context, CVDs can be interpreted as “network diseases,” resulting from dynamic and non-linear interactions
among genetic, molecular, environmental, and behavioural factors.

Omics sciences (genomics, epigenomics, transcriptomics, proteomics, and metabolomics) provide a systemic,
high-resolution view of the different levels of biological organization, enabling the linkage between genetic
predisposition, pathophysiological mechanisms, and clinical phenotype. Multi-omics integration overcomes the
limitations of single-omic approaches by facilitating the identification of biological pathways, molecular disease
subtypes, and potential therapeutic targets, in accordance with the network medicine paradigm.

However, the complexity and high dimensionality of multi-omics datasets require advanced analytical
methodologies. In this scenario, artificial intelligence and machine learning have assumed a central role, enabling
the identification of complex patterns, supporting risk stratification, molecular phenotyping, and the systemic
interpretation of biological networks. Nonetheless, significant challenges remain, including sample variability,
technological limitations, model interpretability, and clinical translatability.

This review critically examines the contribution of omics sciences and advanced computational methodologies to
precision cardiovascular medicine, discussing their potential, limitations, and future perspectives.

Keywords: Cardiovascular diseases, omics sciences, multi-omics integration, machine learning, precision

cardiovascular medicine, artificial intelligence.

Introduzione: limiti dei modelli
tradizionali di rischio cardiovascolare
€ nuove esigenze predittive

Le malattie cardiovascolari (cardiovascular
diseases, CVD) rappresentano tuttora la princi-
pale causa di mortalita a livello globale (1). No-
nostante i significativi progressi terapeutici
degli ultimi decenni - in particolare nel control-
lo dei fattori di rischio tradizionali e nella ge-
stione dell’evento acuto - il burden complessivo
delle malattie cardiovascolari continua ad au-
mentare, soprattutto in termini di prevalenza di
condizioni croniche e di disabilita a lungo ter-
mine (2).

La possibilita di identificare precocemente i
soggetti a maggior rischio di eventi cardiova-
scolari rappresenta un passaggio chiave per
ottimizzare I'allocazione delle risorse sanitarie,
guidare le decisioni terapeutiche e personaliz-
zare gli interventi preventivi. Tuttavia, gli stru-
menti attualmente utilizzati per la stima del ri-
schio cardiovascolare individuale presentano
limiti strutturali sempre pit evidenti.

64

I principali modelli di rischio clinico, come
SCORE2 (3), Framingham Risk Score (4) o Po-
oled Cohort Equations (5), si basano su un nu-
mero ristretto di variabili cliniche e biochimi-
che, quali eta, sesso, pressione arteriosa, pro-
filo lipidico, fumo e diabete. Sebbene questi
fattori siano fortemente associati al rischio
cardiovascolare a livello di popolazione, la lo-
ro capacita discriminante a livello individuale
rimane subottimale. In particolare, tali model-
li mostrano una limitata accuratezza nel predi-
re eventi in soggetti classificati a rischio inter-
medio e non riescono a spiegare una quota
significativa della variabilita individuale del
rischio cardiovascolare. Un ulteriore limite
concettuale di questi algoritmi riguarda le as-
sunzioni statistiche su cui si basano. I modelli
tradizionali utilizzano infatti approcci di re-
gressione che descrivono il rischio come il ri-
sultato di relazioni semplici e indipendenti tra
i singoli fattori considerati e l'esito clinico®.
Tuttavia, la biologia delle malattie cardiova-
scolari € intrinsecamente complessa e non li-
neare, caratterizzata da interazioni dinamiche
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tra fattori genetici, molecolari, ambientali e
comportamentali.

Le CVD possono oggi essere interpretate
come vere e proprie “malattie di rete” (Figura
1), in cui molteplici livelli biologici interagisco-
no in modo coordinato nel determinare la su-
scettibilita individuale, la progressione della
patologia e la risposta agli interventi terapeuti-
ci. In questo contesto, una valutazione del ri-
schio basata esclusivamente su pochi parame-
tri clinici rappresenta una semplificazione ec-
cessiva, incapace di cogliere la complessita
biologica sottostante.

Queste considerazioni hanno progressiva-
mente portato all’emergere di un nuovo para-
digma nella ricerca cardiovascolare: l'integra-
zione delle scienze omiche nella valutazione
del rischio e nella comprensione dei meccani-
smi patogenetici. Le tecnologie omiche offrono
infatti la possibilita di analizzare in modo globa-
le e non frammentario i diversi livelli dell’orga-
nizzazione biologica, fornendo una rappresen-
tazione piu profonda e dinamica dello stato di
salute cardiovascolare (7).

Le CVD come malattie di rete
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Figura | - Il paradigma delle malattie cardiovascolari
come sistemi biologici complessi e interconnessi.
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Elenco degli argomenti trattati

M Le malattie cardiovascolari come patologie
complesse e multifattoriali, non pienamente
spiegabili dai modelli di rischio clinici tradizio-
nali.

M I limiti concettuali e predittivi degli algoritmi di
stratificazione del rischio basati esclusivamen-
te su fattori clinici e biochimici convenzionali.

M Il ruolo delle scienze omiche nel fornire una
rappresentazione globale e ad alta risoluzione
dei diversi livelli dell’organizzazione biologica.

B Le principali piattaforme tecnologiche alla base
delle analisi omiche, inclusi Next Generation
Sequencing, spettrometria di massa, risonanza
magnetica nucleare e piattaforme proteiche ad
alta dimensionalita.

M 11 contributo dell'integrazione multi-omica e
della network medicine nella comprensione
sistemica della patogenesi cardiovascolare.

M Lapplicazione dell’intelligenza artificiale e del
machine learning per I'analisi di dataset multi-
omici ad alta dimensionalita e per la costruzio-
ne di modelli predittivi avanzati.

M Le applicazioni cliniche delle scienze omiche,
con particolare riferimento alla stratificazione
del rischio cardiovascolare, alla fenotipizzazio-
ne molecolare dei pazienti e alla scoperta di
nuovi target terapeutici.

M Le principali criticita metodologiche e tecnolo-
giche che limitano I'attuale trasferibilita clinica
delle analisi omiche.

M Le prospettive future della cardiologia di preci-
sione, basate sull'integrazione di dati omici,
clinici e computazionali per una medicina car-
diovascolare personalizzata.

La presente rassegna si propone di esamina-
re criticamente il contributo delle principali di-
scipline omiche, tra cui genomica, epigenomi-
ca, trascrittomica, proteomica e metabolomica,
alla stratificazione del rischio cardiovascolare e
allo sviluppo di una medicina cardiovascolare
di precisione. Particolare attenzione sara dedi-
cata all'integrazione multi-omica e al ruolo del-
le metodologie computazionali avanzate nel
tradurre la complessita biomolecolare in appli-
cazioni clinicamente rilevanti.
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Le scienze omiche nella medicina
cardiovascolare: una visione integrata
della complessita biologica

Negli ultimi due decenni, lo sviluppo delle
scienze omiche ha profondamente modificato il
modo di studiare le malattie cardiovascolari,
introducendo un approccio sistemico in grado
di superare la visione riduzionistica tradiziona-
le. Con il termine “omiche” si indica I'insieme
delle discipline che analizzano in modo globale
e ad alta dimensionalita i diversi livelli dell’or-
ganizzazione biologica, consentendo di descri-
vere non singoli fattori di rischio, ma interi si-
stemi molecolari e le loro reciproche interazio-
ni (8).

A differenza dell’approccio convenzionale,
che si concentra su pochi biomarcatori clinici
selezionati a priori, le tecnologie omiche per-
mettono di acquisire una quantita massiva di
informazioni non filtrate, offrendo una rappre-
sentazione pitt completa dello stato biologico
dell'individuo.

Le principali discipline omiche applicate alla
ricerca cardiovascolare includono la genomica,
I'epigenomica e la trascrittomica, la proteomica
e la metabolomica (9, 10). Ciascuna di esse for-
nisce una prospettiva distinta ma complemen-
tare sul continuum che collega il rischio costi-
tuzionale iniziale allo stato fisiopatologico at-
tuale, risultante dallinterazione dinamica tra
predisposizione individuale e fattori ambientali
nel corso della vita.

La genomica rappresenta il livello piu “a
monte” dell'informazione biologica e descrive
il patrimonio genetico ereditato, fornendo una
stima del rischio cardiovascolare intrinseco. Le
varianti genetiche associate alle CVD identifi-
cano una predisposizione che rimane sostan-
zialmente stabile nel corso della vita, ma che,
da sola, non e sufficiente a spiegare l'intera va-
riabilita del rischio individuale.

Lepigenomica e la trascrittomica costituisco-
no il ponte funzionale tra genotipo e fenotipo.
Attraverso meccanismi quali la metilazione del
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DNA, le modificazioni istoniche e la regolazio-
ne mediata da microRNA, questi livelli omici
riflettono I'interazione tra geni e ambiente. Essi
catturano I'impatto di fattori esterni, come die-
ta, fumo, stress e infiammazione cronica, sulla
regolazione dell’espressione genica, offrendo
una visione pitt dinamica e modulabile del ri-
schio cardiovascolare.

La proteomica e la metabolomica rappresen-
tano i livelli piti prossimi al fenotipo clinico. La
proteomica descrive I'insieme delle proteine e-
spresse e delle loro modificazioni post-tradu-
zionali, mentre la metabolomica analizza i me-
taboliti, ovvero i prodotti finali delle vie biochi-
miche cellulari. Questi due domini forniscono
una fotografia funzionale dello stato biologico
corrente, riflettendo in modo diretto I'attivita
dei pathway molecolari coinvolti nella patoge-
nesi cardiovascolare.

Considerate singolarmente, ciascuna disci-
plina omica cattura solo una dimensione della
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Figura 2 - Rappresentazione del continuum biologico che
collega la predisposizione genetica al fenotipo cardiova-
scolare attraverso i diversi livelli omici, evidenziandone il
contributo complementare alla stratificazione del rischio.
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complessita biologica. Tuttavia, e la loro inte-
grazione a rappresentare il vero salto concet-
tuale. Lapproccio multi-omico consente infatti
di collegare il rischio genetico di base con i
meccanismi regolatori intermedi e con le alte-
razioni molecolari, effettivamente responsabili
della manifestazione clinica della malattia.

In ambito cardiovascolare, questa visione
integrata permette di superare il concetto di
rischio medio di popolazione e di avvicinarsi a
una caratterizzazione molecolare individuale
della malattia (Figura 2).

Lobiettivo di questo nuovo paradigma non &
sostituire 1 modelli clinici esistenti, ma arric-
chirli con informazioni biologiche ad alta di-
mensionalita. Tuttavia, la traduzione di questa
visione integrata in evidenze misurabili e ripro-
ducibili dipende in modo cruciale dalle tecnolo-
gie analitiche utilizzate. Comprendere i principi
e ilimiti delle piattaforme omiche € pertanto un
passaggio essenziale per valutare il reale poten-
ziale applicativo di questi approcci.

Tecnologie omiche nella ricerca
cardiovascolare: sequenziamento,
spettrometria di massa € piattaforme
ad alta dimensionalita

L’applicazione delle scienze omiche alla ri-
cerca cardiovascolare ¢ strettamente legata al-
lo sviluppo di piattaforme tecnologiche in gra-
do di misurare in modo accurato, riproducibile
e su larga scala le diverse componenti moleco-
lari dei sistemi biologici.

Tra le tecnologie piu rilevanti in ambito car-
diovascolare rientrano il Next Generation Se-
quencing (NGS), la spettrometria di massa
(mass spectrometry, MS), la risonanza magneti-
ca nucleare (nuclear magnetic resonance, NMR)
e le piattaforme proteiche basate su immuno-
dosaggi multiplex (11).

La scelta della tecnologia omica deve essere
guidata dall’obiettivo dello studio, dal contesto
clinico e dalle risorse disponibili. Ogni piatta-
forma presenta un compromesso tra profondita
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dell'informazione, robustezza tecnica e traduci-
bilita clinica. Leterogeneita delle tecnologie u-
tilizzate rappresenta oggi una delle principali
sfide nell'integrazione multi-omica, richieden-
do strategie di normalizzazione e analisi avan-
zate per garantire la comparabilita dei dati.

Next Generation Sequencing (NGS)

Il Next Generation Sequencing rappresenta
la tecnologia di riferimento per le analisi geno-
miche ed epigenomiche. Rispetto al sequenzia-
mento tradizionale, 'NGS consente la lettura
parallela di milioni di frammenti di DNA o R-
NA, permettendo l'analisi dell'intero genoma
(whole genome sequencing), dell’esoma (whole
exome sequencing) o del trascrittoma (RNA se-
quencing).

In ambito cardiovascolare, 'NGS ha reso
possibile I'identificazione di varianti genetiche
associate al rischio di malattia, I'analisi dei pro-
fili di espressione genica e lo studio delle modi-
ficazioni epigenetiche in diversi contesti, sia
sperimentali che clinici. Il principale vantaggio
di questa tecnologia risiede nell’elevata risolu-
zione e nella capacita di esplorare regioni geno-
miche non ipotizzate a priori. Tuttavia, i costi,
la complessita computazionale e la gestione dei
dati rimangono attualmente fattori limitanti per
un’adozione clinica estesa.

Spettrometria di massa (MS)

La spettrometria di massa costituisce la piat-
taforma analitica centrale per la proteomica e la
metabolomica. Il principio di base consiste nel-
la separazione e identificazione delle molecole
in funzione del loro rapporto massa/carica
(m/z), consentendo una caratterizzazione det-
tagliata di proteine, peptidi e metaboliti presen-
ti in un campione biologico.

Nella ricerca cardiovascolare, la MS viene
tipicamente combinata con tecniche cromato-
grafiche, come la cromatografia liquida (LC-
MS) o la gascromatografia (GC-MS) per mi-
gliorare la separazione delle molecole prima
dell’analisi. Sono distinguibili due approcci
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principali: le analisi targeted, focalizzate su mo-
lecole note e quantificabili con elevata precisio-
ne, e le analisi untargeted, di natura esplorati-
va, finalizzate all'identificazione di potenziali
nuovi biomarcatori o all’analisi di pathway pa-
togenetici complessi.

Lelevata sensibilita e la flessibilita della MS
ne fanno uno strumento estremamente poten-
te, ma anche suscettibile a variabilita tecnica e
batch effects, che richiedono un controllo meto-
dologico rigoroso.

Risonanza magnetica nucleare (NMR)

La spettroscopia NMR rappresenta un’alter-
nativa complementare alla MS, in particolare
nell'ambito della metabolomica. Questa tecno-
logia sfrutta le proprieta magnetiche dei nuclei
atomici per identificare e quantificare i metabo-
liti presenti in un campione biologico.

Sebbene la NMR presenti una sensibilita in-
feriore rispetto alla MS, essa offre vantaggi ri-
levanti in termini di riproducibilita inter-labora-
torio, semplicita della preparazione e non-di-
struttivita del campione. Per questi motivi, la
NMR é particolarmente adatta a studi di popo-
lazione su larga scala e a contesti in cui la stan-
dardizzazione é cruciale, come la ricerca trasla-
zionale e I'implementazione clinica.

Piattaforme proteiche ad alta dimensionalita
Accanto alle tecniche basate su MS, negli
ultimi anni si sono affermate piattaforme pro-
teiche basate su immunodosaggi multiplex, co-
me le tecnologie di tipo proximity extension as-
say. Questi sistemi consentono la quantificazio-
ne simultanea di centinaia o migliaia di protei-
ne a partire da volumi minimi di plasma o siero.
Tali piattaforme (12) combinano una buona
sensibilita analitica con un’elevata standardiz-
zazione, rendendole particolarmente attrattive
per studi clinici e coorti di grandi dimensioni.
In ambito cardiovascolare, esse hanno facilita-
to I'identificazione di pannelli proteici associati
al rischio di eventi e alla progressione della ma-
lattia, ponendosi come strumenti di potenziale
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integrazione nella pratica clinica, anche a scopo
predittivo. La criticita principale di queste piat-
taforme, spesso di natura proprietaria, € rap-
presentata dai costi.

Integrazione multi-omica € network
medicine: dalla complessita biologica
alla comprensione sistemica della
malattia cardiovascolare

Se da un lato I'approccio single-omic ha rap-
presentato un passaggio fondamentale per 'ap-
profondimento della comprensione dei mecca-
nismi patogenetici alla base delle malattie car-
diovascolari, dall’altro presenta inevitabili limiti
interpretativi, poiché I'analisi isolata dei singoli
livelli omici consente di cogliere solo una parte
della complessita biologica sottostante.

Lapproccio multi-omico nasce con I'obiettivo
di superare tali limiti attraverso l'integrazione di
dati provenienti da diversi strati biologici all'in-
terno di un unico framework analitico. Pitt che
una semplice combinazione di dataset eteroge-
nei, esso mira alla costruzione di modelli biolo-
gicamente coerenti in grado di collegare predi-
sposizione genetica, regolazione molecolare e
manifestazioni fenotipiche della malattia (10).

Da un punto di vista concettuale, il paradig-
ma multi-omico si colloca nell'ambito della net-
work medicine, che interpreta le malattie come
il risultato di perturbazioni di reti biologiche
complesse (13). In questo contesto, geni, pro-
teine e metaboliti sono considerati elementi
interconnessi di sistemi funzionali, le cui inte-
razioni contribuiscono in modo determinante
allo sviluppo e alla progressione della patologia
cardiovascolare.

Lanalisi integrata di genoma, trascrittoma,
proteoma e metaboloma consente quindi di i-
dentificare nuovi pathway biologici, moduli fun-
zionali e circuiti regolatori fisiopatologici , rive-
lando relazioni non lineari e meccanismi emer-
genti che potrebbero difficilmente essere indi-
viduati mediante I'analisi dei singoli livelli omici
considerati separatamente.
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Intelligenza artificiale e machine
learning nell’'analisi multi-omica
cardiovascolare

Lintegrazione multi-omica richiede la ge-
stione di dataset estremamente complessi, ca-
ratterizzati da un numero molto elevato di va-
riabili rispetto ai campioni disponibili e da una
marcata eterogeneita strutturale. A cio si ag-
giungono relazioni biologiche spesso non line-
ari e la presenza di rumore sperimentale, ren-
dendo T'analisi dei dati particolarmente impe-
gnativa. In questo contesto, gli approcci statisti-
ci tradizionali risultano frequentemente insuffi-
cienti per estrarre informazioni rilevanti e co-
struire modelli predittivi affidabili (14).

Per rispondere a queste sfide, l'intelligenza
artificiale (15) (artificial intelligence, Al) e, in
particolare, il machine learning (ML) hanno
assunto un ruolo centrale nell’analisi dei dati
omici applicati alle malattie cardiovascolari (¥i-
gura 3).

LAl comprende un insieme di metodologie
computazionali progettate per apprendere dai
dati supportando cosi i processi decisionali.
All'interno di questo ambito, il ML rappresenta

I'approccio piu ampiamente utilizzato, poiché
consente di riconoscere pattern complessi di-
rettamente dai dati senza richiedere una defini-
zione preventiva dei modelli biologici sotto-
stanti (16).

11 deep learning, basato invece su reti neura-
li profonde, costituisce un’estensione del ML
ed é particolarmente adatto all’analisi di strut-
ture dati altamente complesse, sfruttando una
logica di apprendimento che simula quella del
cervello umano (17). A prescindere dalla meto-
dologia utilizzata, I'impiego di tecniche ML ri-
chiede grandi quantita di dati e presenta limita-
zioni in termini di interpretabilita, un aspetto
particolarmente rilevante in ambito clinico.

Nel contesto delle malattie cardiovascolari,
le tecniche di ML trovano applicazione princi-
palmente in tre ambiti: la classificazione, il clu-
stering e la modellizzazione delle reti biologi-
che. Gli approcci di apprendimento supervisio-
nato (14, 18), che utilizzano dati etichettati, so-
no ampiamente impiegati per la previsione di
esiti clinici, quali la presenza di placca atero-
sclerotica, I'insorgenza di eventi cardiovascola-
ri maggiori o per la stratificazione del rischio.
Algoritmi come Random Forest, Support Vector

Intelligenza

Apprendimento dai dati
e supporto decisionale

Machine Learning
(ML)

® 2

e

Riconoscimento di
pattern complessi

Deep Learning

(DL)

Reti neurali profonde

e Richiede grandi quantita di dati

e Limitazioni di interpretabilita

-

Figura 3 - Inquadramento dei principali approcci di intelligenza artificiale applicati ai dati omici nelle malattie cardio-

vascolari.
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Machines e reti neurali artificiali consentono di
integrare simultaneamente informazioni clini-
che e multi-omiche per costruire modelli pre-
dittivi.

Lapprendimento non supervisionato (14,
19) é invece utilizzato per identificare sotto-
gruppi di pazienti con profili molecolari distin-
ti, contribuendo alla caratterizzazione dell’ete-
rogeneita biologica non catturata dalle classifi-
cazioni cliniche tradizionali, aprendo cosi la
strada a strategie di medicina personalizzata.

Un elemento cruciale nell’applicazione del
ML ai dati multi-omici (20) e la definizione di
pipeline analitiche robuste e riproducibili, ovve-
ro procedure di elaborazione dei dati struttura-
te e sequenziali che garantiscano il pieno con-
trollo sulle tecniche di ML implementate. Infat-
ti, uno dei principali rischi e 'overfitting, ovvero
la tendenza del modello ad adattarsi eccessiva-
mente ai dati di addestramento, riducendo cosi
la capacita di generalizzazione (21). Per limitar-
lo, € fondamentale adottare strategie di valida-
zione rigorose, come la cross-validation e la va-
lidazione esterna su coorti indipendenti.

La qualita dei dati di input rappresenta un
ulteriore fattore determinante. Le fasi di pre-
processing, normalizzazione, gestione dei dati
mancanti e correzione dei batch effects sono es-
senziali per garantire risultati affidabili. In as-
senza di un controllo metodologico adeguato,
anche modelli avanzati possono produrre risul-
tati non riproducibili o addirittura errati.

Infine, nonostante le elevate prestazioni pre-
dittive, I'adozione clinica dei modelli di Al e ML
€ ancora limitata da problemi di interpretabili-
ta. Molti algoritmi, specialmente quelli piu a-
vanzati, operano come vere e proprie ‘black
box”, rendendo difficile comprendere il contri-
buto delle singole variabili alla logica delle pre-
dizioni (14). Per affrontare questa criticita,
stanno emergendo approcci di explainable arti-
ficial intelligence (XAl), finalizzati a rendere i
modelli piti trasparenti e a collegare le decisio-
ni algoritmiche a meccanismi biologicamente
plausibili.
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Applicazioni cliniche delle scienze
omiche: stratificazione del rischio,
fenotipizzazione molecolare € scoperta
di target terapeutici

Lintegrazione delle scienze omiche e delle
metodologie computazionali avanzate trova la
sua piena rilevanza nella traduzione in applica-
zioni cliniche concrete, capaci di migliorare la
prevenzione, la stratificazione del rischio e il
trattamento delle malattie cardiovascolari. In
questo contesto, le analisi multi-omiche rappre-
sentano strumenti funzionali a rispondere a tre
domande cliniche fondamentali: chi é realmen-
te a rischio di eventi cardiovascolari, quali mec-
canismi biologici guidano la malattia nei singo-
li pazienti e come € possibile intervenire in
modo mirato ed efficace (Figura 4).

Stratificazione del rischio cardiovascolare

La stratificazione del rischio rappresenta
I'ambito applicativo pitt immediato e maturo
delle scienze omiche in cardiologia. I modelli
clinici tradizionali, pur essendo ampiamente u-
tilizzati, mostrano una capacita discriminante
limitata a livello individuale, in particolare nei
soggetti classificati a rischio intermedio. Linte-
grazione di dati omici consente di superare
questi limiti, arricchendo la valutazione del ri-
schio con informazioni biologiche ad alta riso-
luzione (22).

Luso combinato di dati genetici, proteomici
e metabolomici permette di costruire modelli
predittivi piti accurati, in grado di identificare
sottogruppi di individui con un rischio signifi-
cativamente pil elevato rispetto a quanto stima-
to dai soli fattori clinici. In particolare, le firme
multi-omiche possono catturare processi pato-
logici attivi — come infiammazione, disfunzio-
ne endoteliale o alterazioni del metabolismo li-
pidico — prima della comparsa di manifestazio-
ni cliniche evidenti.

Dal punto di vista clinico, una stratificazione
del rischio piu precisa puo tradursi in un mi-
glioramento della prevenzione primaria e se-
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Integrazione multi-omica

Stratificazione del rischio

Sottotipi molecolari Target teraperatici
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condaria (23), consentendo di indirizzare inter-
venti intensivi verso i soggetti che ne traggono
il massimo beneficio e di evitare trattamenti i-
nutili o sproporzionati nei pazienti a basso ri-
schio biologico (24).

Fenotipizzazione molecolare e sottotipi
di malattia

Un secondo ambito applicativo di grande ri-
levanza ¢ la fenotipizzazione molecolare dei
pazienti. Le malattie cardiovascolari, e in parti-
colare I'aterosclerosi, presentano una marcata
eterogeneita biologica che non é adeguatamen-
te riflessa dalle classificazioni cliniche conven-
zionali. Pazienti con caratteristiche cliniche si-
mili possono infatti presentare meccanismi pa-
togenetici profondamente diversi.

Attraverso l'integrazione multi-omica e 'uti-
lizzo di algoritmi di apprendimento non super-
visionato, € possibile identificare sottogruppi di
pazienti caratterizzati da firme molecolari spe-
cifiche (25). Questi sottotipi biologici possono
riflettere una predominanza di processi infiam-
matori, metabolici, immunitari o vascolari, of-
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frendo una lettura piu raffinata della malattia
cardiovascolare.

La fenotipizzazione molecolare ha implica-
zioni cliniche rilevanti. Essa consente di spiega-
re la variabilita interindividuale nella progres-
sione della malattia e nella risposta ai tratta-
menti, aprendo la strada a strategie terapeuti-
che pil1 personalizzate. In prospettiva, la defini-
zione di sottotipi molecolari potrebbe supporta-
re la selezione dei pazienti per specifici inter-
venti farmacologici o per l'arruolamento in
studi clinici mirati (26, 27).

Scoperta di target terapeutici e network
medicine

Il terzo ambito applicativo, strettamente con-
nesso al paradigma della network medicine, ri-
guarda la scoperta di nuovi target terapeutici. Le
analisi multi-omiche consentono di costruire reti
biologiche che integrano geni, proteine e metabo-
liti, permettendo di identificare nodi regolatori
chiave coinvolti nella patogenesi cardiovascolare.

A differenza degli approcci tradizionali, che
si concentrano su singoli biomarcatori, la net-
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work medicine mira a individuare componenti
molecolari che occupano posizioni strategiche
all'interno delle reti biologiche (28). La modu-
lazione di questi nodi puo produrre effetti siste-
mici rilevanti, rendendoli candidati ideali per lo
sviluppo di nuove terapie.

Questo approccio € particolarmente pro-
mettente per identificare nuovi bersagli farma-
cologici in pathway complessi, come quelli
coinvolti nell'infiammazione cronica, nel rimo-
dellamento vascolare o nel metabolismo lipidi-
co. Inoltre, I'integrazione dei dati multi-omici
con informazioni cliniche e farmacologiche
puo facilitare il riposizionamento di farmaci esi-
stenti, accelerando la transizione dalla scoperta
molecolare all’applicazione clinica (29).

Criticita metodologiche € limiti attuali
delle scienze omiche in ambito
cardiovascolare

Nonostante il potenziale trasformativo delle
scienze omiche e dell'integrazione multi-omica
nella ricerca cardiovascolare, la loro applicazio-
ne clinica e ancora limitata da una serie di criti-
cita metodologiche, tecnologiche e interpreta-
tive. La comprensione e la consapevolezza di
questi limiti & essenziale per valutare corretta-
mente le evidenze disponibili e per guidare lo
sviluppo di studi pit1 robusti e clinicamente tra-
ducibili.

Variabilita dei campioni e definizione del fenotipo
Una delle principali fonti di complessita negli
studi omici riguarda la variabilita biologica dei
campioni e la definizione del fenotipo clinico. Pa-
zienti con la stessa diagnosi possono presentare
meccanismi patogenetici differenti, generando
un elevato rumore fenotipico che pud maschera-
re segnali biologici rilevanti (30). Questa etero-
geneita e particolarmente evidente nelle malat-
tie cardiovascolari croniche, caratterizzate da u-
na lunga storia naturale e da una progressione
non lineare, ed € impattante soprattutto negli
studi con una bassa numerosita campionaria
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A cio si aggiungono le variabilita introdotte
dalle fasi pre-analitiche, come le modalita di rac-
colta, conservazione e processamento dei cam-
pioni biologici (31). Differenze apparentemente
minime nei protocolli possono influenzare in
modo significativo i profili omici, compromet-
tendo la comparabilita dei risultati tra studi e la
loro riproducibilita.

Limiti tecnologici e batch effects

Le piattaforme omiche, pur essendo alta-
mente sofisticate, non sono esenti da limiti tec-
nici. La presenza di batch effects, ossia variazio-
ni sistematiche dovute a differenze di strumen-
tazione, reagenti, modalita di pre-trattamento
del campione biologico, condizioni o tempi di
analisi, rappresenta una delle principali sfide
nell’analisi dei dati omici (32). Se non adegua-
tamente controllati, questi effetti possono esse-
re erroneamente interpretati come segnali bio-
logici reali.

Inoltre, le diverse tecnologie presentano sen-
sibilita differenti, rendendo complessa I'integra-
zione dei dati provenienti da piattaforme etero-
genee. La mancanza di standard condivisi per
l'acquisizione e I'analisi dei dati rappresenta un
ostacolo significativo alla creazione di dataset di
riferimento utilizzabili su larga scala.

Complessita della malattia
e limiti spazio-temporali

Un ulteriore limite riguarda la natura dina-
mica delle malattie cardiovascolari. La maggior
parte degli studi omici si basa su misurazioni
effettuate in un singolo momento temporale,
fornendo una “istantanea” molecolare che puo
non riflettere I'evoluzione della patologia nel
tempo. Studi longitudinali multi-omici, pur es-
sendo piu informativi, sono complessi, costosi
e ancora relativamente rari (33).

Inoltre, molte analisi vengono condotte su
campioni (34) ottenuti da sangue periferico, e
non sempre rappresentano fedelmente i pro-
cessi biologici in atto nei tessuti o nei distretti
vascolari direttamente coinvolti nella malattia
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(35). Questo ¢ in parte dovuto ad una maggiore
difficolta nel reperire campioni tissutali, ed é
una discrepanza che puo limitare I'interpreta-
zione dei risultati e la loro rilevanza meccanici-
stica.

Interpretabilita e trasferibilita clinica

Infine, uno dei principali ostacoli alla tradu-
zione clinica delle scienze omiche riguarda I'in-
terpretabilita dei risultati. Modelli predittivi al-
tamente complessi, pur mostrando buone pre-
stazioni statistiche, possono risultare difficili
da interpretare dal punto di vista biologico e
clinico. In assenza di una chiara comprensione
dei meccanismi sottostanti, 'adozione di tali
strumenti nella pratica clinica rimane ad oggi
dibattuta (36).

Anche la trasferibilita dei risultati tra popo-
lazioni diverse rappresenta una criticita rilevan-
te. Molti studi omici sono condotti in coorti
selezionate, spesso di origine caucasica, limi-
tando la generalizzabilita dei modelli predittivi
e sollevando questioni di equita nell’applicazio-
ne clinica.

Prospettive future e implicazioni
clinico-applicative delle scienze omiche
in cardiologia

Levoluzione delle scienze omiche e delle
metodologie computazionali avanzate sta pro-
gressivamente ridefinendo il paradigma della
medicina cardiovascolare, aprendo la strada a
un approccio realmente personalizzato alla pre-
venzione e al trattamento delle malattie cardio-
vascolari. Sebbene 'applicazione clinica su lar-
ga scala di questi strumenti non sia ancora una
realta consolidata, le evidenze attuali indicano
con chiarezza le direzioni lungo cui si sviluppe-
rala medicina cardiovascolare di precisione nei
prossimi anni.

Una delle principali prospettive future ri-
guarda l'integrazione sistematica delle infor-
mazioni omiche con i dati clinici tradizionali.
Piuttosto che sostituire i modelli di rischio esi-
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stenti, le firme multi-omiche sono destinate ad
affiancarli, fornendo un livello aggiuntivo di
stratificazione biologica. In ambito clinico, que-
sto potrebbe tradursi in modelli ibridi, in cui
parametri clinici, imaging e biomarcatori mole-
colari vengono combinati (37) per una valuta-
zione del rischio pit1 accurata e dinamica (38).

Un secondo aspetto chiave é rappresentato
dalla transizione da studi trasversali a disegni
longitudinali. II monitoraggio nel tempo dei
profili omici consentira di cogliere le variazioni
dinamiche dei pathway (39) biologici coinvolti
nella progressione della malattia cardiovascola-
re e nella risposta alle terapie. Questo approc-
cio potrebbe trasformare la prevenzione da
statica a adattativa, permettendo di modulare
I'intensita degli interventi in funzione dell’evo-
luzione biologica individuale.

Dal punto di vista terapeutico, I'integrazione
multi-omica e la network medicine offriranno
nuove opportunita per I'identificazione e la va-
lidazione di target farmacologici. L'analisi delle
reti biologiche permettera di superare I'approc-
cio “one-target-one-drug”, favorendo lo sviluppo
di strategie terapeutiche capaci di modulare
nodi regolatori chiave o interi moduli funziona-
li. In parallelo, I'integrazione di dati omici con
informazioni farmacogenomiche potra suppor-
tare una selezione piti razionale dei trattamenti,
riducendo il rischio di effetti avversi e miglio-
rando l'efficacia terapeutica.

Un’ulteriore prospettiva rilevante riguarda
I'evoluzione delle tecnologie analitiche. La pro-
gressiva riduzione dei costi delle piattaforme
omiche, insieme al miglioramento della stan-
dardizzazione e dell’automazione, rendera que-
ste analisi sempre pill accessibili anche al di
fuori dei centri di ricerca altamente specializza-
ti. In particolare, lo sviluppo di pannelli omici
mirati e di test basati su firme molecolari sele-
zionate potrebbe facilitare I'ingresso delle omi-
che nella routine clinica (40).

Tuttavia, la piena implementazione clinica
richiedera il superamento di alcune sfide fon-
damentali. La validazione prospettica dei mo-
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delli multi-omici in coorti indipendenti e rap-
presentative € un passaggio imprescindibile
per garantirne I'affidabilita e la generalizzabili-
ta. Allo stesso tempo, sara necessario investire
nello sviluppo di strumenti di intelligenza arti-
ficiale interpretabili, in grado di fornire output
comprensibili e clinicamente utilizzabili, supe-
rando il paradigma delle “black box”.

Un ruolo centrale sara svolto anche dalla
formazione. La diffusione delle scienze omiche
richiedera nuove competenze, favorendo una
maggiore integrazione tra clinici, biologi, bioin-
formatici e data scientist. Solo attraverso un
approccio interdisciplinare sara possibile tra-

RIASSUNTO

durre la complessita dei dati multi-omici in de-
cisioni cliniche informate.

In conclusione, le scienze omiche rappre-
sentano una delle opportunita pitt promettenti
per il futuro della medicina cardiovascolare. La
loro integrazione con lintelligenza artificiale
ha il potenziale di trasformare radicalmente la
gestione delle malattie cardiovascolari, spo-
stando il focus da una medicina basata su me-
die di popolazione a un approccio fondato sulla
biologia individuale del paziente. Il successo di
questa transizione dipendera dalla capacita di
coniugare innovazione tecnologica, rigore me-
todologico e applicabilita clinica.

Le malattie cardiovascolari (CVD) rappresentano tuttora la principale causa di mortalita globale. Nonostante i
progressi terapeutici, i modelli tradizionali di stratificazione del rischio, basati su un numero limitato di fattori
clinici, mostrano una capacita predittiva subottimale a livello individuale e non riescono a catturare la complessita
biologica sottostante alle CVD. In questo contesto, le malattie cardiovascolari possono essere interpretate come
“malattie di rete”, risultanti da interazioni dinamiche e non lineari tra fattori genetici, molecolari, ambientali e

comportamentali.

Le scienze omiche (genomica, epigenomica, trascrittomica, proteomica e metabolomica) offrono una visione
sistemica e ad alta risoluzione dei diversi livelli dell’organizzazione biologica, consentendo di collegare la
predisposizione genetica ai meccanismi fisiopatologici e al fenotipo clinico. Lintegrazione multi-omica consente di
superare i limiti degli approcci single-omic, favorendo l'identificazione di pathway biologici, sottotipi molecolari di
malattia e potenziali target terapeutici secondo il paradigma della network medicine.

Tuttavia, la complessita e 'elevata dimensionalita dei dataset multi-omici richiedono metodologie analitiche avanzate.
In questo scenario, l'intelligenza artificiale e il machine learning hanno assunto un ruolo centrale, permettendo
di identificare pattern complessi, supportare la stratificazione del rischio, la fenotipizzazione molecolare e la
considerazione sistemica delle reti biologiche. Persistono tuttavia criticita rilevanti, legate a variabilita dei campioni,
limiti tecnologici, interpretabilita dei modelli e trasferibilita clinica.

Questa rassegna analizza criticamente il contributo delle scienze omiche e delle metodologie computazionali
avanzate alla medicina cardiovascolare di precisione, discutendone potenzialita, limiti e prospettive future.

Parole chiave: Malattie cardiovascolari, scienze omiche, integrazione multi-omica, machine learning, medicina

cardiovascolare di precisione, intelligenza artificiale.
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Glossario

Batch effects - Variazioni sistematiche nei dati omi-
ci dovute a differenze tecniche (strumentazione,
reagenti, tempi di analisi) piuttosto che a reali diffe-
renze biologiche tra campioni.

Biologia dei sistemi (Systems Biology) - Approc-
cio che studia i sistemi biologici come reti di compo-
nenti interagenti, anziché come singole entita isola-
te, per comprendere proprieta emergenti e dinami-
che complesse.

Clustering - Metodo di apprendimento non supervi-
sionato che consente di raggruppare campioni o in-
dividui sulla base di similarita nei profili molecolari,
senza informazioni a priori sull’esito clinico.

Deep learning - Sottoinsieme del machine learning
basato su reti neurali artificiali profonde, capace di
modellare relazioni altamente complesse ma spesso
limitato da ridotta interpretabilita.

Epigenomica - Studio delle modificazioni ereditabi-
li e reversibili che regolano I'espressione genica
senza alterare la sequenza del DNA, come la metila-
zione del DNA e le modificazioni istoniche.

Explainable Artificial Intelligence (XAI) - Insie-
me di metodi progettati per rendere interpretabili le
decisioni dei modelli di intelligenza artificiale, iden-
tificando le variabili che contribuiscono alle predi-
zioni.

Fenotipizzazione molecolare - Classificazione dei
pazienti basata su firme biologiche derivate da dati
omici, indipendentemente o in aggiunta alle caratte-
ristiche cliniche tradizionali.

Genomica - Disciplina che studia I'intero patrimo-
nio genetico di un individuo e le varianti associate
alla predisposizione alle malattie.

Machine learning (ML) - Branca dell'intelligenza
artificiale che utilizza algoritmi capaci di apprendere
relazioni dai dati e di effettuare predizioni o classifi-
cazioni senza programmazione esplicita.

Metabolomica - Studio sistematico dei metaboliti
presenti in un campione biologico, che riflette lo sta-
to funzionale e dinamico dei processi biochimici cel-
lulari.

Multi-omica - Approccio integrato che combina da-
ti provenienti da piu livelli omici (genomica, trascrit-
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tomica, proteomica, metabolomica) per una visione
globale del sistema biologico.

Network medicine - Applicazione dei principi della
biologia delle reti allo studio delle malattie, conside-
rate come perturbazioni di reti molecolari intercon-
nesse.

Next Generation Sequencing (NGS) - Tecnologia
di sequenziamento ad alta capacita che consente I'a-
nalisi parallela di milioni di frammenti di DNA o R-
NA.

Overfitting - Condizione in cui un modello preditti-
vo apprende il rumore specifico del dataset di adde-
stramento, mostrando scarsa capacita di generaliz-
zazione su dati indipendenti.

Pipeline - Insieme organizzato di strumenti e proce-
dure computazionali che consente I'elaborazione si-
stematica dei dati biologici lungo fasi successive di
analisi.

Proteomica - Studio su larga scala delle proteine
espresse in un sistema biologico, incluse le loro mo-
dificazioni post-traduzionali e interazioni.

Risonanza Magnetica Nucleare (NMR) - Tecnica
analitica utilizzata in metabolomica per identificare
e quantificare metaboliti sulla base delle proprieta
magnetiche dei nuclei atomici.

Spettrometria di massa (MS) - Tecnologia che
consente I'identificazione e la quantificazione di mo-
lecole in base al loro rapporto massa/carica, ampia-
mente utilizzata in proteomica e metabolomica.

Stratificazione del rischio - Processo di classifica-
zione dei pazienti in categorie di rischio differente
per eventi cardiovascolari futuri, al fine di guidare
decisioni preventive e terapeutiche.

Target terapeutico - Molecola o nodo regolatorio la
cui modulazione puo influenzare in modo significa-
tivo un processo patologico e rappresentare un ber-
saglio farmacologico.

Trascrittomica - Studio su larga scala dell'insieme
degli RNA trascritti in un sistema biologico, che ri-
flette i livelli di espressione genica e la loro regola-
zione in specifiche condizioni fisiologiche o patolo-
giche.
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Questionario di autoapprendimento

1. Qual ¢ il principale limite dei modelli
tradizionali di stratificazione del rischio
cardiovascolare?

a) Leccessiva complessita computazionale

b) Lutilizzo di biomarcatori molecolari non
standardizzati

¢) La limitata capacita di cogliere la
complessita biologica individuale

d) Limpossibilita di applicarli in prevenzione
primaria

2. Quale livello omico fornisce una stima
del rischio cardiovascolare costituzionale,
stabile nel corso della vita?

a) Metabolomica
b) Proteomica

¢) Trascrittomica
d) Genomica

3. Qual ¢ il principale vantaggio
dell’approccio multi-omico rispetto
all’analisi single-omic?

a) Lariduzione dei costi analitici

b) La possibilita di eliminare completamente
i fattori di rischio clinici

¢) Lintegrazione di pit livelli biologici per
una visione sistemica della malattia

d) Lassenza di necessita di analisi
computazionali avanzate

4. Nel contesto della network medicine,
una malattia cardiovascolare &
interpretata principalmente come:

a) Il risultato di una singola alterazione
genetica

b) Una perturbazione di reti biologiche
interconnesse

¢) Una condizione esclusivamente
ambientale

d) Un evento casuale non predicibile

5. Quale tecnologia ¢ maggiormente
utilizzata per I'analisi proteomica
e metabolomica ad alta sensibilita?
a) Next Generation Sequencing
b) Risonanza magnetica nucleare
¢) Spettrometria di massa
d) Immunoistochimica

6. Quale tra i seguenti rappresenta
un’applicazione clinica diretta delle scienze
omiche in cardiologia?

a) La sostituzione completa della valutazione
clinica

b) La stratificazione del rischio cardiovascolare
individuale

¢) Leliminazione della variabilita biologica

d) La diagnosi esclusivamente basata su dati
genetici

7. A cosa serve principalmente il clustering
non supervisionato negli studi multi-omici?
a) A prevedere esiti clinici etichettati
b) A identificare sottogruppi molecolari
di pazienti
¢) Aridurre i batch effects
d) A validare modelli predittivi

8. Qual ¢ il rischio principale nell’applicazione
del machine learning a dataset multi-omici
di piccole dimensioni?
a) Underfitting
b) Overfitting
¢) Ridotta sensibilita analitica
d) Perdita di informazioni cliniche

9. Perché linterpretabilita dei modelli

di intelligenza artificiale ¢ cruciale

in ambito clinico?

a) Per ridurre i tempi di calcolo

b) Per migliorare I'estetica delle visualizzazioni

¢) Per consentire una comprensione biologica
e decisioni cliniche informate

d) Per aumentare la complessita dei modelli

10. Qual & uno dei principali requisiti

per la futura implementazione clinica

delle scienze omiche?

a) Leliminazione della validazione esterna

b) Luso esclusivo di algoritmi di deep learning

¢) La standardizzazione delle piattaforme
e la validazione prospettica

d) Lariduzione del numero di variabili
analizzate
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