10 Interdisciplinary Congress of Academic Corps S RENIECIT

Booklets 1702902 CONAHCYT

RENIECYT - LATINDEX - Research Gate - DULCINEA - CLASE - Sudoc - HISPANA - SHERPA UNIVERSIA - Google Scholar DOI - REDIB - Mendeley - DIALNET - ROAD - ORCID - V|LEX

Title: Transfer Learning to Improve the Diagnosis of Diabetes Mellitus Type 2

Authors: CUTIE-TORRES, Carmen, LUNA-ROSAS, Francisco Javier, LUNA-
MEDINA, Marisol and DUNAY-ACEVEDOQ, Cesar

Editorial label MARVID: 607-8695 Pages: 23

VCICA Control Number: 2023-01 RNA: 03-2010-032610115700-14
VCICA Classification (2023): 010923-0001

MARVID - Mexico Holdings
Park Pedregal Business. 3580- Mexico Guatemala

Adolfo Ruiz Cortines Boulevard —
CP.01900. San Jerénimo Aculco-

o A Ma e www.marvid.org Spain  Esivdor  Republic

Bolivia Democratic

Skype: MARVID-México S.C.

Phone: +52 1 55 6159 2296 Ecuador Taiwan of Congo
E-mail: contact@marvid.org

Facebook: MARVID-México s. C. Peru Paraguay Nicaragua

Twitter:@Marvid_México



Contenido

 Introduccion
»* Metodologia
»* Resultados

»* Conclusiones

* Referencilas



Introduccidn

« Diabetes Mellitus: Enfermedad cronica que afecta a 537
millones de adultos en el mundo.

 Diabetes Tipo 2 (T2D): Respuesta o resistencia a la
hormona insulina por parte del organismo y la disfuncion
de células beta del pancreas endocrino.

« Tasa de defuncidon en Mexico por T2D: 11.0 por cada 10
mil habitantes (INEGI, 2022)



Complicaciones de la T2D

El pie diabético se reconoce
como una de las causas de
ingreso  mas frecuentes en
hospitales del sistema de salud
mexicano (12.5% del total de
Ingresos), Incluyendo a
pacientes  sin  diagnostico
previo de T2D.

DIABETES

COMPLICACIONES




Monitoreo y diagndstico invasivo

GLUCOSA EN AYUNA

Un valor > a 126 mg/dL, sera
criterio de diabetes.

HEMOGLOBINA GLICOSILADA

Un valor = a 6.5 %, sera
criterio de diabetes.

Métodos
Diagnésticos por

Laboratorio
GLUCOSA POSTPRANDIAL 2HRS.

Un valor 2 a 200 mg/dL,
serd criterio de diabetes.

GLUCOSA EN CUALQUIER MOMENTO

Un valor > a 200 mg/dL, serd
criterio de diabetes.

GLUCOMETROY FREE STYLE LIBRE



|A en el campo del diagndstico meédico




Objetivo

Desarrollar un modelo computacional basado en
Transferencia de Aprendizaje para el diagnéstico no invasivo
de T2D utilizando imagenes de pies diabéticos de pacientes
sanos y enfermos.



Metodologia

» Busqueda y adquisicion del conjunto de
datos.

 Disefo de distintos modelos de Transferencia
de Aprendizaje.

Analisis y
Disefo

Desarrollo  Entrenamiento de modelos

Evaluacion * VValidacion de modelos mediante metricas




Analisis y Disefio
Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Los elementos fundamentales de las CNN son:

 (Capas de convolucion: ?ﬁﬁ?‘ii*‘°*”*‘“°“‘““*‘°*°’*“*”
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Arguitectura de CNN Simple

Conv2D 3x3x32 - - ReLU
MaxPool2D 2 X2 1x1 -
Conv2D 3x3x64 - - ReLU
MaxPool2D - 2 X2 1x1 -
Flatten - - - -
Dense 50 - - RelLU
Dense 50 - - RelLU

Dense 1 - - Sigmoid




AlexNet
* Arquitectura desarrollada por Krizhevsky et al. (2012)

* Incluye elementos mas complejos como las capas de
regularizacion Dropout utilizadas para reducir el
sobreajuste de los datos.

* EIl modelo propuesto agrega capas de Normalizacion por
lotes (Batch-Normalization) (loffe & Szegedy, 2015)



Arguitectura de AlexNet

Conv2D 11 x11 x 96 - 4x4 - ReLU
BatchNormalization - - - } .

MaxPool2D 3x3 2 X2 - -
Conv2D 5x5x256 - 1x1 same RelL,U
BatchNormalization - - - ;
MaxPool2D 3X3 2X2 - -
Conv2D 3x3x384 - 1x1 same RelLU
BatchNormalization - - - -

Conv2D 3 x3x384 - 1x1 same RelLU
BatchNormalization - - - .

Conv2D 3 X 3Xx256 - 1x1 same RelLU
BatchNormalization - - - .

MaxPool2D 3x3 2X2 - -
Flatten - i, } )
Dense 4096 - - RelLU
Dropout (0.5)

Dense 4096 - - RelLU
Dropout (0.5)

Dense 1 - - Sigmoid



Aumento de Datos

El aumento de datos es una técnica
utilizada para incrementar la cantidad y
diversidad de datos de entrenamiento
disponibles.

Consiste en aplicar transformaciones
aleatorias a los datos existentes para crear
nuevas muestras, lo que ayuda a mejorar
el rendimiento y la generalizacion del
modelo ante nuevas Instancias.




Transferencia de Aprendizaje (TL)

CAPAS CONVOLUCIONALES
CAPAS DENSAS ETIQUETAS
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Extraccion de caracteristicas

« VGG-16: Se conforma por 2 blogues de 2 capas
convolucionales 2D y 3 Dblogues de 3 capas
convolucionales 2D con filtros de tamano 3 X 3. A cada

nloque le sigue una capa MaxPooling2D.

* ResNet50: CNN de 50 capas que incorpora el uso de
conexiones residuales. Su arquitectura esta definida
mediante  bloques de identidad y  Dblogues
convolucionales con filtros 1x1, 3x3 y 1x1.



Ajuste FIno

« Técnica utilizada para modificar un modelo
preentrenado mediante el entrenamiento de algunas o
todas sus capas con datos mas especificos de una tarea.

* En este caso, se descongelo el blogue de convolucion
nimero 5 (block5 convl) dentro del modelo
preentrenado VGG-16.



Resultados

» Se desarrollaron 6 modelos de CNN para la clasificacion
de T2D mediante el analisis de imagenes de pie diabético:
CNN Simple, AlextNet, DA, FE-VGG16, FE-ResNet50,

FT-VGG16.

« Técnica de validacion Holdout (75% entrenamiento, 15
validacion, 10% test).

 Técnicas de Aumento de datos durante el entrenamiento.



Configuracion de Hiperparametros

Hiperparametros
Epocas

Batch Size
Optimizador

Tasa de aprendizaje

Funcion de perdida

Procesamiento

Valores
50

20
RMSProp
0.000001

binary_crossentropy

Paralelo (GPU)

: I.\

Tensor

K

Keras



Métricas de desempefio

Modelo

ACC

CNN Simple 95.49

AlexNet 96.49
DA o7
FE-VGG16 99

FE-ResNet50 98

FT-VGG16

Precision Global o Accuracy (ACC), Precision Positiva o Sensibilidad (PP), Precision Negativa o Especificidad (PN),
Falsos Positivos (PFP), Falsos Negativos (PFN), Asertividad Negativa (AN).

99.50

EG

0.035

0.045
0.03
0.01
0.02

0.005

PP

100

95.19
96.15
100

100

100

PN

92.71

95.83
97.92
97.92

95.83

98.96

FP

7.29

4.17

2.08
2.08
4.17

1.04

FN

4.81
3.85

AP

93.69

96.12
98.04
98.11

96.30

99.05

AN

100

94.85
95.92
100

100

100



Grafica de Accuracy y Loss
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Area bajo la curva
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Generacion de nuevas predicciones

Pred: Abnormal

Pred: Abnormal

Pred: bnormal

Pred: Abnormal

Pred: Normal

Ire!: |Iorma‘
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Pred: Normal
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Pred: Normal

Modelo FT-VGG16




Conclusiones

 Como solucion final se propuso el modelo FT-VGG16
que fusiona las tecnicas de aumento de datos y Transfer
earning (Extraccion de caracteristicas y Ajuste Fino).

« EI modelo presentd un desempeno muy favorable
destacandose por una precision global de 99.5%,
sensibilidad de 100%, especificidad de 98.96% y AUC de
100%.
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