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Resumen. Hoy en dia, la prediccion del éxito o fracaso de un implante dental
esta determinado a través de una evaluacion clinica y radiologica. Por esta razon,
las predicciones dependen en gran medida de la experiencia del implantdlogo.
Este trabajo tiene por objetivo investigar el beneficio de la utilizacion de
multiples algoritmos de clasificacion, para la prediccion de fracasos en implantes
dentales de la provincia de Misiones, Argentina validado por expertos humanos.
El modelo abarca la combinacion de los clasificadores Random Forest, SVM,
KNN, Naive Bayes y perceptron multicapa. La experimentacion es realizada con
cuatro conjuntos de datos, un conjunto de implantes dentales confeccionado para
el estudio de caso, un conjunto generado artificialmente y otros dos conjuntos
obtenidos de distintos repositorios de datos. Nuestro enfoque logra sobre el
conjunto de datos de implantes un porcentaje de acierto del 93% de casos
correctamente identificados, mientras que los expertos humanos consiguen un
86% de precision. En base a esto podemos alegar, que los sistemas de multiple
clasificadores son un buen enfoque para la prediccion de fracasos en implantes
dentales.

Palabras claves: ensamble de clasificadores, prediccion, clasificacion, fracaso,
implantes dentales.

1 Introduccion

La integracion de clasificadores puede ser elemental a la hora de tomar decisiones,
debido a que trata de obtener la solucion mas eficiente para un problema en cuestion.
Es posible integrar decisiones obtenidas con el mismo o distintos clasificadores de base
[1]. La integracion suele ser mas precisa, porque los datos de entrenamiento pueden no
proporcionar informacion suficiente para elegir el mejor clasificador y en esta situacion
la combinacién es la mejor opcion [2].

En este trabajo se estudia la aplicacién de varios métodos de clasificacion para la
prediccion del resultado postoperatorio (éxito o fracaso) de un conjunto de datos de
implantes dentales. Con el objetivo de aumentar el acierto de los fracasos. El
procedimiento que se propone utiliza los clasificadores: Random Forest (RF) [3], SVM
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[4], KNN [5], Naive Bayes (NB) [6] y perceptron multicapa (MLP) [7]. El ensamble
consistid en aplicar pesos a los clasificadores y promediar sus predicciones.

La contribuciéon de este trabajo es un enfoque de aprendizaje automatico para la
prediccion en implantes dentales, el cual es un dominio de poco conocimiento.
Asimismo, demostramos que los sistemas de multiples clasificadores también pueden
ser aplicados al estudio de caso, ya que permite lograr mejores rendimientos de
clasificacion que los alcanzados de manera individual por los clasificadores.

2 Trabajos Relacionados

Existen diversos trabajos de investigacion sobre la combinacién o integracion de
clasificadores, para mejorar el acierto de prediccién o inclusive para no sesgar la
decision sobre los resultados de un solo clasificador [8]. A continuacidon, se presentan
y examinan algunos trabajos previos sobre este tema.

Miao et al. [9] proponen un procedimiento para mejorar la precision en la
identificacion de genes mediante la integracion de los clasificadores SVM, RF y SVM.
Luego del entrenamiento y prediccion con los tres clasificadores, los resultados fueron
combinados a través del método de votacion mayoritaria [8]. Lograron obtener una
precision mayor a través de la integracion de las predicciones que de forma individual.
De igual manera, Catal y Nengir [10] han utilizado los clasificadores NB y SVM
mediante la técnica de voto mayoritario para la integracion de las predicciones.
Demostraron a través de sus experimentaciones sobre varios conjuntos de datos que los
sistemas de clasificadores multiples mejoran la precision. Otro trabajo de similares
caracteristicas es el de Pandey y Taruna [11], donde proponen un clasificador integrado
utilizando un arbol de decision J48, KNN y agregacion de estimadores de una
dependencia, sobre un conjunto de datos de rendimiento académico de estudiantes de
ingenieria. En este modelo, cada clasificador individual genera su valor de prediccion
y se integran a través del producto de las probabilidades, donde la etiqueta de clase final
esta representada por el maximo de una probabilidad posterior.

Inspirados en las ideas anteriores, proponemos un procedimiento mediante la
utilizacion de multiples clasificadores para la prediccion del resultado postoperatorio
en implantes dentales. El enfoque propuesto fue capaz de superar el porcentaje de
acierto de los fracasos logrado por cada clasificador.

3 Materiales y Métodos

3.1 Seleccion de caracteristicas

Un paso significativo en el aprendizaje automatico es la seleccion de caracteristicas, ya
que elimina caracteristicas irrelevantes y redundantes, logrando reducir la
dimensionalidad y los requisitos de célculo, asi como puede mejorar el rendimiento de
los clasificadores. Su propoésito es encontrar un subconjunto dptimo de caracteristicas
que proporcione buenos resultados en la prediccion [12], [13]. Se empleo Chi-Square
(X?), el cual es un método muy utilizado para la seleccion de caracteristicas categoricas
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(04j=Eqip)?

[14], [15]. Esta dado por: X2 = ¥i_, ¥, donde 0;; es la frecuencia

observada y E;; es la frecuencia esperada. Cuanto mayor sea el valor de X, mayor sera
la evidencia de correlacion entre las dos caracteristicas. El criterio de corte fue la
utilizacion de un nivel de significacion. Por lo general los investigadores eligen un nivel
de significancia igual a 0.01, 0.05 o0 0.10, pero puede ser cualquier valor entre 0 y 1
[15], [16]. Para este trabajo se plantea un nivel de significancia de p < 0.05 para todos
los conjuntos de datos.

3.2 Estructura de los conjuntos de datos

Luego de la seleccion de caracteristicas, es necesario dividir los datos. Una estrategia
comun consiste en tomar todos los datos etiquetados y dividirlos en subconjunto de
entrenamiento y evaluacion, normalmente con una proporcion del 70 al 80 % para
entrenamiento y un 20 al 30 % para evaluacion o prueba [14], [17], [18]. Esta division
va a depender en gran medida del niimero total de muestras y del modelo a entrenar
[19], [20]. En nuestro caso se dividié los datos de forma aleatoria para preservar la
distribucion de ambas clases en: 70 % para entrenamiento y 30 % para evaluacion [21]—
[24]. Garantizando que todos los casos se encuentren representados en ambos
conjuntos. En la tabla 1 se presentan las caracteristicas resumidas de los conjuntos de
datos utilizados para la experimentacion.

Tabla 1. Caracteristicas de los conjuntos de datos utilizados para la evaluacién
experimental. De izquierda a derecha se presenta: nombres de los conjuntos de datos,
nimero de muestras, nimero de atributos por tupla, cantidad de caracteristicas
seleccionadas por el método X2 y tamafio de los conjuntos de entrenamiento y de
prueba.

Conjunto de datos  Muestra  Caracteristicas ~ X? Entrenamiento  Prueba

Implantes Dentales! 1165 33 17 815 350
Artificial? 1748 33 21 1223 525
Heart Disease® 303 13 10 212 91
Breast Cancer* 277 10 5 193 84

LImplantes Dentales: conjunto de datos de historias clinicas de pacientes que se han sometido a
procesos quirtrgicos de colocacion de implantes dentales en la Provincia de Misiones, Argentina.
Se encuentra representado a través de 4 dimensiones: datos del paciente (antecedentes y
condiciones médicas de los pacientes a la hora de la intervencion), datos del implante
(caracteristicas del implante utilizado por el especialista implant6logo), datos de la fase
quirdrgica (procedimiento de intervencion quirGrgica y mejoramiento del lecho 6seo del
paciente) y datos del seguimiento postoperatorio (resultado del proceso de colocacion del
implante, es decir si el proceso de oseointegracion implante/tejido-6seo tuvo éxito o fracaso).
2Artificial: conjunto artificial generado con el algoritmo SMOTE [25] en base al conjunto
Implantes Dentales.

3Heart Disease: conjunto de datos relacionado a la presencia o ausencia de enfermedad cardiaca
en pacientes [26].

“4Breast Cancer: conjunto de datos relacionado a registros de cancer de mama que se obtuvieron
en el Instituto de Oncologia del Centro Médico Universitario de Ljubljana, Yugoslavia [27].
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3.3 Proceso de entrenamiento

Para obtener un modelo robusto y optimizar los resultados de los clasificadores, se
realiz6 una blsqueda en cuadricula para ajustar los hiper parametros [21], [24], [28].
Esta busqueda se efectu6 con los datos de entrenamiento de cada uno de los conjuntos
de datos. Para este proceso se especifico:

1. Un espacio de busqueda, se definié rangos de valores para los hiper
parametros y se fue ajustando en funcion de la medida de rendimiento.

2. Un algoritmo de optimizacion o ajuste, se empled el método GridSearchCV
[29], es el més costoso en cuanto a rendimiento, pero permite cubrir todo el
espacio de busqueda definido.

3. Un método de evaluacién, como estrategia de remuestreo se utilizé validacion
cruzada de 10 iteraciones.

4. Una medida de rendimiento, se fijo la métrica precision de equilibrio, la cual
estd dada por los verdaderos positivos mas los verdaderos negativos dividido
por la totalidad de muestras del conjunto de datos [30].

En la Tabla 2, se exponen los hiper parametros que se busco ajustar para lograr el
mejor desempefio cada clasificador sobre cada conjunto de datos, ademas se detallan
los espacios de busquedas definidos para cada parametro.

Tabla 2. Hiper parametros y espacid de busqueda definido en los clasificadores

individuales.
Clasificadores Parametros Espacio de blsqueda
RE n_estimators range (1, 150)
criterion gini, entropy
kernel linear, rbf, poly
C range (1, 10)
SYM gamma range (1, 10)
degree range (1, 10)
n_neighbors range (1, 100)
KNN weights uniform, distance
p manhattan, euclidean
NB alpha [0,0.1,02,0.3, .., 009 1]
fit_prior True, False
hidden_layer_sizes | range (1,50)
MLP activation logistic, tanh, relu
alpha [0.0001, 0.05]
solver Ibfgs, sgd, adam

3.4 Integracion de las predicciones

Para determinar la etiqueta de clase final, en este trabajo se aplica el método de votacion
suave ponderada [31], [32]. Esta regla permitio lograr los mejores resultados de
prediccion para el estudio de caso. Por lo tanto, la integracién de las predicciones
consistié en multiplicar para cada tupla el valor de probabilidad de cada clase, obtenida
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por cada clasificador por el peso asignado al mismo. El peso fue determinado mediante
una bulsqueda en cuadricula utilizando un parametro de prueba w con valores
comprendidos entre 0 y 1. Esta blsqueda fue sometida a una validacién cruzada, donde
se medid la precisidn de cada clasificador para la clase en cuestion, seleccionando el
valor de w que logré la mejor precision [33], [34].

Una vez determinado los pesos, se aplicé el método de votacion suave ponderada
[31], [32]. Este método recoge las probabilidades de clase predichas por cada
clasificador, multiplica por el peso asignado al mismo y los promedia. La etiqueta de
clase final se deriva de la etiqueta de clase con la probabilidad promedio mas alta. Esta
dado por: § = argmax; ¥.j=, w;p;; donde p;; es la probabilidad predicha por el jth
clasificador, w; es el peso asignado al jth clasificador.

En el presente trabajo en lugar de utilizar el promedio maximo aplicamos un umbral
[2], [35], ya que en evaluaciones exploratorias nos permitié lograr mejores resultados
en la clasificacion. Este umbral estuvo determinado por una busqueda en cuadricula
utilizando un parametro de prueba p con valores comprendidos entre 0.1 y 0.5 con
incrementos de 0.1 en cada prueba. Se selecciono el valor de p que permiti6 obtener el
mejor resultado de clasificacion para todos los conjuntos de datos utilizados.

3.5 Parametros de evaluacion

Los parametros utilizados para evaluar el rendimiento de los clasificadores individuales
y comparar con el enfoque propuesto, fueron: matriz de confusion, sensibilidad,
especificidad, precision y error [30], [36].

3.6 Clasificacién por expertos humanos

El rendimiento a nivel humano permite estimar una tasa de error 6ptima y corroborar
el funcionamiento del sistema de clasificacion. Para evaluar el rendimiento del enfoque
propuesto sobre el conjunto de datos de Implantes Dentales, se realizé una comparacion
con la opinién de expertos humanos. Estos fueron seleccionados del “Registro de
Profesionales que practican Cirugia Buco maxilofacial, Implantologia, Periodoncia y
Manipulacién de Tejidos del Colegio de Odontélogos de Misiones™.

La evaluacién estuvo sujeta a la clasificacién por cuatro expertos del area, a cada
uno de ellos se le suministro una muestra aleatoria distinta del 10% de prevalencia de
los casos. Los casos fueron presentados sin la etiqueta para que el experto lo clasifique
en funcion de su experiencia, y de esta manera poder contrastar con los valores hallados
por nuestro enfoque de clasificacion.

3.7 Enfoque propuesto

En lafigura 1 se presenta un diagrama resumen del enfoque propuesto en este trabajo
de investigacion.
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Fig. 1. Enfoque propuesto para la integracion de las predicciones de multiples
clasificadores.
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4 Resultados

En la tabla 3 se presentan los porcentajes de acierto de las clases objetivo, obtenidas
por cada clasificador de forma individual asi como del enfoque propuesto sobre los
datos de prueba de cada conjunto.

En esta tabla se puede apreciar que el rendimiento de la integracion de las
predicciones, fue la mejor opcidn en el acierto de la etiqueta de clase objetivo de todos
los conjuntos de datos empleados, ya que logro alcanzar el mayor porcentaje de acierto.
Mientras que los clasificadores de forma individual lograron un rendimiento inferior
que el de la integracion de los mismos.

Tabla 3. Eficiencia en el acierto de la etiqueta de clase objetivo de los clasificadores
RF, SVM, KNN, NB, MLP y el enfoque propuesto (Integrado) sobre los conjuntos de
datos Implantes Dentales, Artificial, Heart Disease y Breast Cancer.

Conjunto de Datos Clasificadores % de acierto
RF 59 %
SVM 64 %
KNN 64 %
Implantes Dentales NB 79 0%
MLP 66 %
Integrado 75 %
RF 81 %
SVM 81 %
A KNN 81 %
Artificial NB 60 %
MLP 82 %
Integrado 89 %
RF 81 %
SVM 70 %
. KNN 70 %
Heart Disease NB 77 %
MLP 72%
Integrado 90 %
RF 36 %
SVM 36 %
KNN 20 %
Breast Cancer NB 52 0
MLP 32%
Integrado 58 %

Finalmente, se compard los resultados logrados por el enfoque propuesto sobre el
conjunto de datos Implantes Dentales, con la precision lograda en la clasificacion por
los expertos humanos (tabla 4). Nuestro modelo logro un 93% de precision total, con
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un error del 7%. Mientras que en promedio la clasificacidn realizada por parte de los
expertos, logré una precision total del 86%, con un error promedio del 14%.

Tabla 4. Parametros de evaluacion logrados por el enfoque propuesto v la clasificacion
de los expertos sobre el conjunto de datos Implantes Dentales.

Modelo Sensibilidad  Especificidad Precision  Error
Enfoque propuesto 75 % 96 % 93 % 7%
Expertos humanos 73 % 92 % 86 % 14 %

5 Conclusiones y futuras lineas de investigacion

Este trabajo permitié el estudio de la aplicacion de multiples clasificadores a un
dominio de poco conocimiento.

Segun los resultados experimentales, el enfoque de maltiple clasificadores también
puede ser aplicado a la prediccion de fracasos en implantes dentales.

En base a los resultados de la clasificacién por parte de los expertos humanos,
podemos decir que nuestro enfoque permitié lograr un rendimiento de clasificacion
superior. Por lo tanto, hemos logrado proponer un procedimiento de extraccion de
conocimiento validado por expertos humanos.

Finalmente, se plantea como trabajo futuro validar el enfoque propuesto con otros
conjuntos de datos del area de la salud o la medicina. Ademas, se propone la inclusién
o ampliacion de los clasificadores utilizados, para evaluar la posibilidad de ajustar el
porcentaje de acierto de ambas clases. Asi como, extender el relevamiento de casos de
historias clinicas de implantes dentales al Nordeste argentino, como a otras partes del
territorio nacional e internacional.
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