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Resumen

La prediccion de la vulnerabilidad de la placa de
ateroma mediante redes neuronales permite dar una
respuesta rapida para paciente especifico en la
practica clinica. Para realizar dicha prediccion se ha
desarollado una red neuronal artificial (RNA) que
toma como datos de entrada las deformaciones de la
arteria coronaria aterosclerética y da como resultado
las propiedades mecanicas de la misma. Estas se han
utilizado para determinar las tensiones presentes en
la capa fibrdtica y, en Gltima instancia, si la placa es
0 no vulnerable.

Introduccion

Las enfermedades cardiovasculares son la primera
causa de muerte en el mundo siendo la aterosclerosis
el origen de mas del 50% de las muertes stbitas*. Por
tanto, un diagnostico rapido y fiable es crucial para
mitigar los efectos de esta patologia. La estimacion
de las propiedades elasticas de la placa de ateroma de
cada paciente a partir de la informacion obtenida
mediante ecografia intravascular por ultrasonidos
(IVUS) podria ayudar en esta dificil tarea. Dado que
las Redes Neuronales Artificiales son una potente
herramienta de prediccion, el objetivo de este estudio
es determinar la vulnerabilidad de la placa por medio
de la estimacion de las propiedades mecanicas.

Materiales y métodos

Para construir una base de datos que permitiera
entrenar la RNA para estimar los médulos de Young
del nucleo (E¢ore) y de la placa (Epjgcq), S€ crearon
nueve geometrias 2D idealizadas de arteria coronaria
con placa de ateroma con diferentes grados de
estenosis. Los materiales que corresponden al nicleo
y a la placa se modelaron como hiperelasticos, no-
lineales, isotropos e incompresibles, mediante el
modelo de comportamiento Neo-Hookeano. Las
capas media y adventicia se modelaron mediante el
modelo hiperelastico de Gasser. Debido a una mayor
variabilidad en las propiedades mecanicas del ntcleo,
la base de datos fue creada otorgando propiedades de

material al nucleo y placa en un rango de 1-100 kPa,
390-1200 kPa respectivamente, siguiendo una
distribucién logaritmica. Todos los modelos fueron
desarrollados en ABAQUS (version 6.14, Dassault
Systems Simulia Corp., Providence, RI, USA). Las
variables candidatas a formar parte de la entrada de
la RNA fueron: deformacion principal maxima (&;),
deformacion principal minima (&,), variacion del
espesor del nucleo con respecto a su espesor inicial
(€core), variacion del espesor de la fina capa fibrotica
que separa el nucleo del torrente sanguineo con
respecto a su espesor inicial (€.4p), la variacion del
diametro del lumen con respecto a su diametro inicial
(€theta), Yy €l grado de estenosis (SR). Una vez
construida la base de datos, se realizd un estudio
estadistico previo para identificar cuales eran las
variables que mejor explicaban la respuesta. La RNA
se desarroll6 en el entorno de programacion Jupyter
Notebook (versién 6.3.0). Una vez que la RNA
alcanz6 errores aceptables, se estudidé como afectaba
el error en las prediciones de casos reales a la
estimacion de la wvulnerabilidad de Ila placa,
utilizando la tensién principal maxima como
predictor (placa vulnerable si Max. Principal Stress
> 247 kPa)

Resultados

Los resultados del analisis estadistico mostraron que,
las variables mas influyentes fueron SR, €.9re—cuad
Ecap-cuad Y Etheta> €ON un p-valor de 0.000 y una
fiabilidad del modelo del 92.8%. La red neuornal
artificial utilizada contd con 11 capas ocultas y un
total de 4 millones de pardmetros, consiguiendo un
error en la funcidon de pérdidas de aproximadamente
107> (figura 1). En la figura 2, se muestran los
errores cometidos en el entrenamiento y en el test de
la RNA cuando predice Ecore y Eplaca. Como se
puede observar, los errores de entrenamiento y test
son muy similares en cada caso. Sin embargo, el error
cometido al predecir Ecore es algo mayor debido a
que es un material cuyas propiedades mecanicas
presentan una gran variabilidad en literatura. Una vez
entrenada y validada la red, se estudi6 su capacidad
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predictiva en casos reales’ (figura 3). Los errores
relativos obtenidos en la estimacion de los modulos
de Young son aceptables (tabla 1), ya que las
tensiones calculadas con las propiedades elasticas
predichas y las reales son muy similares, y por tanto
no se ve realmente afectada la precision en la
prediccion de la vulnerabilidad de la placa.

Conclusiones

La prediccion de las propiedades elasticas del nicleo
resulta mds compleja debido a una mayor
variabilidad en sus propiedades mecénicas. Para
solventar esta discrepancia se ha creado una base de
datos que siga una distribucion logaritmica. Los
errores en la prediccion de las propiedades elasticas
son aceptables, pues han permitido calcular las
tensiones, y, por tanto, la vulnerabilidad de la placa,
con gran precision.
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Tabla 1. Resultados de la prediccion de la RNA a geometrias
reales.
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Figura 1. Evolucion de la funcién de pérdida a lo largo del
entrenamiento (azul entrenamiento, naranja validacion).
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Figura 2. Error cometido en la prediccion de Eplaca y Ecore
durante el entrenamiento (azul) y el test (verde) de la RNA.
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Prediccion Real
Geom | Ecore | Eplaca S1 Ecore | Eplaca S1
(kPa) | (kPa) | (kPa) | (kPa) | (kPa) | (kPa)
1 4.5 1080 | 296.2 | 11.1 600 | 286.8
2 34 660 1428 | 111 600 143.5
3 0.68 588 9.8 | 11.1 600 96.1
4 19.8 | 1200 | 87.7 | 111 600 814

Figura 3. Tension principal méaxima en los modelos con
geometria real. A) Geometria real 1: 1 lipido y espesor de la
capa fibrdtica de 65 pm. B) Geometria real 2: 1 lipido y
espesor de la capa fibrética de 250 pm. C) Geometria real 3:
1 lipido y espesor de la capa fibrotica de 458 pm. 2)
Geometria real 4: 2 lipidos, una calcificacion y espesor de la
capa fibrética de 250 pm.
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