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RESUMEN

El gran volumen de datos existente en el sector de la salud dificulta la toma de decisiones por
parte de los especialistas, debido a que no se aplican técnicas que aprovechen al maximo la
informacidn disponible, ocasionando la dificultad de reconocer patrones de comportamiento
y extraer conocimiento oculto de los datos almacenados. Ademas, la no prediccion del
comportamiento, basado en el conocimiento previo, puede acarrear un alto porcentaje de
inexactitud, mas atn cuando se trata de un campo tan primordial como el de la salud.

Hoy en dia, la prediccion del éxito o fracaso de un implante dental esta determinado a través
de una evaluacion clinica y radioldgica. Por esta razén, las predicciones dependen en gran
medida de la experiencia del implantélogo. Es por esto, que es de vital importancia contar
con un registro de datos de las condiciones del paciente, las caracteristicas del implante e
informacion del proceso de colocacion, debido a que la rehabilitacion oral a través de
implantes dentales puede presentar riesgos relacionados con la etapa del proceso de
oseointegracion (implante / tejido). Estos riesgos pueden estar relacionados con las
condiciones de salud del paciente, la técnica quirdrgica empleada por el especialista
implantologo, el tipo de implante, asi como el tabaquismo, entre muchas otras.

De aqui, surge la necesidad de aplicar técnicas de Ciencia de Datos, debido a que son capaces
de extraer patrones, de predecir comportamientos, regularidades y, de sacar provecho a la
informacion automatizada. En esta tesis se estudio el beneficio de la utilizacién de maltiples
técnicas de Ciencia de Datos, para la prediccion de factores de fracasos a partir de un conjunto
de datos de historias clinicas sobre implantes dentales. Especialmente, se busco identificar
factores que contribuyan al fracaso de estos implantes y determinar las condiciones 6ptimas
que debe tener el paciente y el implante dental utilizado por el profesional implantélogo.

Este trabajo de tesis permitio lograr la creacidn de un registro novedoso de historias clinicas
de pacientes que se han sometido a procesos quirurgicos de colocacion de implantes dentales
en la Provincia de Misiones, Argentina. Ademas, permiti6 proponer un modelo de
aprendizaje automatico para identificar y descartar las caracteristicas redundantes e
irrelevantes del conjunto de datos de estudio. Asimismo, se detectaron los factores que
ejercen una mayor influencia en el proceso de osteointegracion a través de un procedimiento
de clasificacién y validacion por expertos humanos.

Se concluyé que el procedimiento propuesto permitié conocer las caracteristicas mas
relevantes y mejoro la precision en la clasificacion de la clase objetivo (fracaso del implante
dental), permitiendo no sesgar la toma de decision en base a la aplicacion y resultados de
método individuales.

Palabras claves: Ciencia de datos, aprendizaje automatico, clasificacion, implantes dentales,
prediccion de fracasos.



ABSTRACT

The large volume of data in the health sector makes it difficult for specialists to make
decisions, due to the fact that techniques that make the most of the available information are
not applied, causing the difficulty of recognizing behavior patterns and extracting hidden
knowledge of the stored data. In addition, the non-prediction of behavior, based on previous
knowledge, can lead to a high percentage of inaccuracy, especially when it comes to such a
fundamental field as health.

Nowadays, the prediction of the success or failure of a dental implant is determined through
a clinical and radiological evaluation. For this reason, predictions are highly dependent on
the experience of the implantologist. This is why it is of vital importance to have a data record
of the patient's conditions, the features of the implant and information on the placement
process, because oral rehabilitation through dental implants can present risks related to the
stage of the osseointegration process (implant / tissue). These risks may be related to the
patient's health conditions, the surgical technique used by the implantologist, the type of
implant, as well as smoking, among many others.

From here, the need arises to apply Data Science techniques, because they are capable of
extracting patterns, predicting behaviors, regularities and, taking advantage of automated
information. In this thesis, the benefit of the use of multiple Data Science techniques was
studied, for the prediction of failure factors from a set of data from dental implant medical
records. In particular, we sought to identify factors that contribute to the failure of these
implants and to determine the optimal conditions that the patient and the dental implant used
by the implantologist should have.

This thesis work allowed the creation of a novel registry of medical records of patients who
have undergone surgical procedures for the placement of dental implant in the Province of
Misiones, Argentina. In addition, it allowed proposing an machine learning model to identify
and rule out redundant and irrelevant features of the study data set. Likewise, the factors that
have the greatest influence on the osseointegration process were detected through a
classification and validation procedure by human experts.

It was concluded that the proposed procedure allowed to know the most relevant features and
improved the accuracy in the classification of the target class (dental implant failure).
Allowing, not to bias the decision making based on the application and individual methods
results.

Keywords: Data science, machine learning, classification, dental implants, failure
prediction.
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1. INTRODUCCION

En Argentina, como en otros paises del mundo se fabrican biomateriales para diferentes
aplicaciones con el objetivo de restaurar las funciones del cuerpo humano, como es el caso
de los implantes dentales. Sin embargo, es necesario contar con informacion suficientemente
calificada y accesible sobre: tipos de implantes dentales que se fabrican en el pais y cuéles
se importan, propiedades de los biomateriales, causas de fallo, caracteristicas y condiciones
de salud de los pacientes que requieren de estos implantes, entre otros. Para esto, es necesario
relevar informacion de diferentes fuentes, como revistas cientificas, bases de datos, Internet,
empresas nacionales e internacionales, hospitales, sanatorios, médicos, odont6logos,
implantdlogos, investigadores en biomateriales, pacientes, ministerios de salud, etc.

La carencia de un registro digital provincial o nacional de implantes dentales, que contenga
datos sobre enfermedades sistémicas, condiciones del paciente a la hora de la intervencion,
caracteristicas del implante utilizado, datos del procedimiento de la fase quirdrgica y datos
del seguimiento postoperatorio, hace dificultosa la tarea de andlisis y extraccion de
conocimiento desconocido u oculto sobre patrones que podrian llegar a influir en el proceso
de oseointegracion de un implante. Un registro digital con estas caracteristicas, podria aportar
conocimiento valioso para los especialistas implantologos sobre la relacion implante dental
/ condicion del paciente.

De aqui, surge la necesidad de crear un registro automatizado que reuna las variables que
representan el proceso de colocacion de un implante dental, con el objetivo de identificar los
factores que contribuyen al fracaso de los implantes dentales colocados en la Provincia de
Misiones, Argentina a través de la aplicacion de técnicas de Ciencia de Datos, y el disefio de
un procedimiento con metodos hibridos.

1.1 PLANTEO DEL PROBLEMA

El campo de la Ciencia de Datos [1] ha tenido muchos avances respecto a la aplicacion vy el
desarrollo de técnicas en el sector de la salud. Estos avances se ven reflejados en la prediccion
de enfermedades, clasificacion de imagenes, identificacidén y reduccion de riesgos, soporte a
la toma de decisiones en base al analisis de conjuntos de datos, entre muchos otros.

Existen trabajos que aplicaron métodos para la prediccion del éxito de los implantes dentales,
como Tamez et al. [2] muestran un analisis estadistico para determinar los factores que
influyen en el éxito de los implantes dentales colocados en el Posgrado de Prostodoncia e
Implantologia de la Universidad De La Salle Bajio, México. Dominguez et al. [3] realizan
un estudio donde determinan si existe relacion entre los fracasos de los implantes dentales y
las enfermedades sistémicas (concretamente sobre la osteoporosis, hipertension, diabetes e
hipotiroidismo), en una poblacion de pacientes sometidos a cirugia de implantes dentales en
el hospital San José de Santiago, Chile. En el trabajo de Oliveira et al. [4] presentan un



analisis comparativo de tres técnicas de aprendizaje automatico: Maquina de Vector Soporte
(SVM) [5], SVM ponderado y una red neuronal [6] con pardmetro de seleccién, para la
prediccion del éxito de los implantes dentales. Las caracteristicas consideradas en dicho
trabajo fueron: edad del paciente, sexo, tipo de implante, posicién del implante, técnica
quirdrgica, indicacion de que si el paciente era fumador o no, he indicacion de que si el
paciente tenia una enfermedad previa (diabetes u osteoporosis) o un tratamiento medico
(radioterapia). El conjunto de datos que utilizan consta de 157 casos, registrados por un solo
cirujano de la Faculdade de Odontologia, Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Brasil.
Otro trabajo de iguales caracteristicas es el de Moayeri et al. [7], donde presentan un modelo
predictivo combinado para evaluar el éxito de los implantes dentales. Los clasificadores
utilizados en este modelo son un arbol de decisién (J48) [8], un SVM, una red neuronal, un
k vecino mas cercano (KNN) [9] y una red bayesiana (Naive Bayes) [10]. Para evaluar la
eficacia de los algoritmos propuestos, utilizan 224 casos de pacientes que tenian colocados
implantes dentales. Este conjunto de datos pertenece a la Escuela de Odontologia de la
Universidad de Teheran, Iran y contiene diferentes variables, las cuales son: sexo, edad,
fumar, ubicacion del implante, tiempo de colocacion, protocolo de carga, didmetro y longitud
del implante, tipo de conexidn del implante, sobre-dentadura y elevacion de senos maxilares.
En el trabajo de Braga et al. [11] proponen un conjunto de modelos logisticos binarios para
evaluar la probabilidad de exito o no éxito en el proceso de rehabilitacion oral, teniendo en
cuenta algunos factores genéticos, habitos individuales y factores clinicos y no clinicos. El
estudio se realizd en una evaluacion retrospectiva y consistié en 155 sujetos sometidos a
rehabilitacion oral en la region norte de Portugal.

Si bien estos trabajos utilizan conjuntos de datos de implantes dentales, no centran su
atencion al biomaterial (tratamiento de superficie del implante), es por esto que este trabajo
aborda conjuntamente el estudio de las caracteristicas del implante propiamente dicho, ligado
a los rasgos y condiciones de salud de los pacientes, asi como a las condiciones del proceso
quirurgico.

Por este motivo, el trabajo estuvo organizado en tres grandes etapas:

1. Creacion de un registro con datos reales de historias clinicas de pacientes que se han
sometido a procesos quirurgicos de colocacion de implantes dentales en la Provincia
de Misiones, Argentina.

2. Propuesta de un procedimiento para la seleccion de las caracteristicas mas
importantes y para la clasificacion a través de la aplicacion de técnicas de Ciencia de
Datos, mediante el disefio de un procedimiento con métodos hibridos, y la aplicacion
de la metodologia CRISP-DM para asentar el proceso.

3. Validacidn del procedimiento con expertos humanos.



1.2 SOLUCION PROPUESTA

Crear un registro automatizado que retina las variables que representan el proceso de
colocacion de un implante dental, y disefiar un procedimiento con métodos hibridos de
Ciencia de Datos para identificar los factores que contribuyen al fracaso de los implantes
dentales colocados en la provincia de Misiones, Argentina.

1.3 OBJETIVOS
1.3.1 OBJETIVO GENERAL

El objetivo general de este trabajo fue desarrollar y adaptar un procedimiento de Ciencia de
Datos a través de una metodologia hibrida, para predecir fracasos en implantes dentales de
la provincia de Misiones, Argentina.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS
Los objetivos especificos del presente trabajo son:

1. Relevar, analizar y evaluar los antecedentes relacionados con la aplicacion de la
Ciencia de Datos en el analisis de datos medicos.
2. Analizar las principales técnicas utilizadas en la Ciencia de Datos y su aplicabilidad
a temas relacionados con el estudio de caso.
3. Determinar las caracteristicas que representan el proceso quirargico de colocacion de
un implante dental.
4. Relevar, confeccionar y adaptar un conjunto de datos de historias clinicas de
implantes dentales para aplicar técnicas de Ciencia de Datos.
5. Analizar la estructura y tipos de datos del conjunto.
6. Preparar los datos (seleccidn, limpieza, conversion y formateo, si fuera necesario)
para facilitar la aplicacion de procedimientos de Ciencia de Datos sobre ellos.
7. Caracterizar los tipos de tratamientos de superficie de los implante dentales.
8. Analizar las particularidades y necesidades de adaptacion de los métodos necesarios
para aplicar procedimientos de Ciencia de Datos sobre el estudio de caso.
9. Disefar un procedimiento de Ciencia de Datos que permita:
a. Seleccionar las caracteristicas mas importantes del conjunto de datos.
b. Predecir fracasos.
c. Determinar las condiciones influyentes en el fracaso del proceso de
oseointegracion (tejido éseo / implante).
10. Realizar pruebas para evaluar la calidad del procedimiento propuesto.
11. Realizar una validacion del procedimiento propuesto con expertos humanos
(Implant6logos).
12. Analizar los resultados obtenidos y elaborar conclusiones del trabajo realizado.
13. Escribir y defender de la tesis doctoral.



1.4 DESARROLLO DE LA TESIS

La tesis se estructura principalmente en ocho capitulos: “Introduccion”, “Marco Tedrico”,
“Materiales y Métodos”, “Resultados y Discusion”, “Conclusiones”, “Trabajos Futuros”,
“Produccion Cientifica” y “Referencias™ a los que se agregan tres anexos con informacion
complementaria.

En el capitulo “Introduccion” se presenta el contexto y problema de estudio de esta Tesis
Doctoral, la solucién propuesta, los objetivos planteados y se describe el contenido del
documento.

En el capitulo “Marco Tebrico” se presenta una revision de la bibliografia relevante en cuanto
a los diferentes aspectos de la problematica abordada. En donde, se introduce conceptos
relacionados al descubrimiento de conocimiento, se describen metodologias para procesos
de extraccion de informacion mas utilizados, se abordan numerosos métodos de Ciencia de
Datos y términos necesarios sobre Implantologia Dental.

En el capitulo “Materiales y Métodos” se presentan los materiales, las soluciones y las
técnicas utilizados en esta Tesis Doctoral para alcanzar los objetivos propuestos.

En el capitulo de “Resultados y Discusion” se presenta los resultados obtenidos y se plantea
la discusion de los mismos.

En el capitulo “Conclusiones” se exponen las aportaciones a las que se arriba en la presente
Tesis Doctoral.

En el capitulo “Trabajos Futuros” se sefialan futuras lineas de investigacion relacionadas con
aspectos del desarrollo de esta investigacion.

En el capitulo “Produccién Cientifica” se presenta la produccion obtenida como producto de
la presente Tesis Doctoral.

En el capitulo “Referencias™ se listan todas las publicaciones consultadas para el desarrollo
de esta Tesis Doctoral.



2. MARCO TEORICO

2.1 CIENCIA DE DATOS

La Ciencia de Datos, del inglés Data Science, es un campo interdisciplinario cuyo objetivo
es extraer valor de los datos. Es una disciplina que surge de los campos del analisis estadistico
y de la Mineria de Datos [12]. Tiene como tarea el desarrollo de estrategias para analizar los
datos, mediante la construccion de modelos de aprendizaje, con el propésito de generar
informacién que les sirva a las organizaciones o instituciones para la toma decisiones [13].

Este campo se nutre de tres areas o nucleos (Figura 1) y engloba habilidades asociadas al
procesamiento de datos.

Ciencias
Computacionales

Zona de
peligro

Ciencia
de Datos

Dominio de

aplicacion

Figura 1. Areas intervinientes en la Ciencia de Datos. [13]

En proyectos de este tipo es necesario precisar la “pregunta” que se quiere responder. Definir
la pregunta es una de las partes mas importantes. Cuando se habla de pregunta, lo que se
quiere decir es: ¢Qué se quiere predecir?, ;Como se puede garantizar la calidad de los datos?,
¢Qué modelo es el mas apropiado? o ¢{Qué técnicas se necesitara aplicar? Claro esta, que la
calidad de los datos (formatos, completitud, disponibilidad, integridad de fuentes, etc.)
también es una parte muy importante. Cualquier dato que tiende a ser ruidoso, corrupto,
incompleto o inconsistente puede afectar los resultados.

La Ciencia de Datos es ampliamente utilizada y aplicada a una gran variedad de dominios,
como en bancos para modelos de riesgo crediticios; en procesos de manufactura para la
deteccidn de anomalias o prediccion de potenciales problemas; en la asistencia sanitaria para
no solo el analisis de imagenes médicas, sino que también para el descubrimiento de
medicamentos, modelos predictivos para el diagndstico de enfermedades, bioinformatica y
asistencias virtuales; en el trasporte en coches auto-conducidos; en finanzas para la toma de
decisiones estratégicas y en muchas otras areas [1].



En fin, la Ciencia de Datos es un campo de estudio que incluye todo, desde anélisis de grandes
conjuntos de datos (Big Data) [14], Mineria de Datos, modelado predictivo, visualizacion de
datos, matematicas y estadisticas [13].

Los pasos que generalmente involucra y atraviesan los proyectos de Ciencia de Datos son
cinco (Figura 2), abarcando desde las tareas de obtencion de las fuentes de datos, la limpieza,
preparacion, anélisis y visualizacién de los datos, asi como la construccion y optimizacion
de modelos para la prediccion de datos [13].

Y
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datos
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<, .

Prediccion de datos VAnélisis de datos

Figura 2. Pasos involucrados en la Ciencia de Datos. [13]

Como se observa en la Figura 2, la Ciencia de Datos comprende las siguientes etapas:

Extraccién de datos: como primer paso la Ciencia de Datos inicia definiendo claramente el
problema, para luego comenzar con la recuperacion de datos. La recuperacion incluye el
descubrimiento, acceso y adquisicion de los datos necesarios para el proyecto. Los datos
pueden ser estructurados o no estructurados.

Limpieza y preparacidon de datos: implica la limpieza de los datos, la transformacion y
evaluacion de datos faltantes. Aqui se examinan los datos para entender su naturaleza, calidad
y formato. Este paso es trascendental para el desarrollo del proceso, ya que organiza los datos
y los convierte en Utiles para el analisis posterior.

Analisis de datos: involucra la seleccion de técnicas analiticas para encontrar patrones o
tendencias en los datos. En esta etapa la visualizacion de los datos es muy importante, ya que
permite a través de la representacion grafica captar, identificar factores o predecir



comportamientos. Conjuntamente, ayuda a la toma de decisiones sobre las técnicas mas
adecuadas a ser empleadas.

Prediccion de datos: consiste en generar modelos que permitan realizar predicciones Utiles
con los datos, esto mediante la utilizacion de algoritmos de aprendizaje. Existe una gran
variedad de algoritmos utilizados para prediccion y clasificacion, los cuales permiten trabajar
con datos histéricos para pronosticar y capturar patrones ocultos en los datos.

Optimizacion del modelo de datos: esta etapa esta destinada a optimizar el modelo de
aprendizaje automatico desarrollado en el paso anterior, con la finalidad de mejorar su
rendimiento y ofrecer resultados precisos.

2.2 KDD

El proceso de extraccion de conocimiento en base de datos, del inglés Knowledge Discovery
in Databases (KDD), tiene como objetivo el descubrimiento de conocimiento e informacion
atil en grandes conjuntos de datos [15]-[17]. Este es un proceso metodoldgico no automatico
e iterativo que examina los datos para determinar relaciones. Permite extraer informacion de
calidad y puede usarse para mostrar conclusiones basadas en las relaciones de los datos.[17]

Las primeras etapas del proceso KDD, como lo muestra la Figura 3, comprenden el
procesamiento de los datos, luego se aplica un proceso de Mineria de Datos [12], para
finalmente obtener patrones de comportamiento que permitan la evaluacion e interpretacion
del conocimiento descubierto.

Pre- ) Mineria de Interpretacip6n /
Seleccién procesamiento Transformacion Datos (m] DD Evaluacién
— ) =) ——=0_0  e—

o oo
D . .
Target de Patrones Conocimiento
Datos
Pre-. Transformacién
Datos procesamiento de los Datos
( de los Datos )

Figura 3. Proceso KDD. [15]-[17]
El proceso KDD se divide en cinco fases (Figura 3) y estas son:

Seleccidn de datos: reside en determinar las fuentes de donde se extraeran los datos y el tipo
de informacidn a utilizar. Esta primera etapa permite confeccionar el conjunto de datos, el
cual es la coleccién de informacidn, ya sea cuantitativa o cualitativa y que estd compuesto
por columnas (variables, caracteristicas o atributos) que representan las propiedades del
problema de estudio, y por filas (casos) que hacen referencia a sucesos que se presentaron en
el escenario de estudio.




Pre-procesamiento: consiste en la preparacion y limpieza de datos extraidos desde distintas
fuentes, en una forma manejable. Se aplican distintos puntos de vistas para manejar datos
faltantes, datos inconsistentes, outliers [18] o que estan fuera de rango, obteniéndose al final
una estructura adecuada para su posterior transformacion. Esta fase es de vital importancia
en procesos de extraccién de conocimiento, ya que la deteccion de datos considerados
andémalos usando técnicas apropiadas, podria detectar previamente grupos de datos que
pueden ser de especial interés al estudio.

Transformacion: consiste en el tratamiento preliminar de los datos, transformacion y
generacion de las variables a partir de las ya existentes, con una estructura de datos
apropiada. Aqui se realizan operaciones de agregacion o normalizacion, consolidando los
datos de una forma necesaria para la fase siguiente. Ademas, en esta etapa se pueden aplicar
técnicas para reducir la dimensionalidad del conjunto de datos [19].

Mineria de Datos: en esta fase se aplican métodos inteligentes, ya sean de clasificacion,
regresion o agrupacion (la seleccion de los métodos dependeran de los objetivos planteados),
con el objetivo de extraer patrones previamente desconocidos, validos, nuevos,
potencialmente utiles y comprensibles, que estan contenidos u “ocultos” en los datos.

Interpretacion y Evaluacidn: se identifican los patrones obtenidos e interesantes, basandose
en algunas medidas y se realiza una evaluacion de los resultados obtenidos.

Ademas de las fases descritas, frecuentemente se incluye una fase previa de analisis de las
necesidades y definicion del problema, en la que se establecen los objetivos del proceso de
extraccion de conocimiento. También es usual incluir una etapa final, donde los resultados
obtenidos se integran al negocio, para la realizacion de acciones preventivas o dar soporte a
la toma de decisiones [17], [20].

2.2.1 MINERIA DE DATOS

La Mineria de Datos se encuentra relacionada con el proceso de Ciencia de Datos, ya que
brinda las técnicas necesarias para la construccion de los modelos predictivos, y de esta
manera permite la deteccidn de informacidn o hechos previamente desconocidos o ignorados
en los datos.

La Mineria de Datos, del inglés Data Mining ,se define como “un conjunto de técnicas y
herramientas aplicadas al proceso no trivial de extraer y presentar conocimiento implicito,
previamente desconocido, potencialmente Gtil y humanamente comprensible, a partir de
grandes conjuntos de datos, con objeto de predecir, de forma automatizada, tendencias o
comportamientos y descubrir modelos previamente desconocidos” [21]. Es decir, la Mineria
de Datos plantea dos desafios, por un lado trabajar con grandes bases de datos y por el otro
aplicar técnicas que conviertan en forma automatica los datos en conocimiento.



Como se observa en la Figura 3 la Mineria de Datos es parte del proceso KDD Yy se aplica a
numerosas areas, como: comercio (segmentacion de clientes, prevision de ventas, analisis de
riesgo), medicina (diagnéstico de enfermedades, clasificacion de tumores, efectividad de
tratamientos), seguridad y deteccion de fraude (reconocimiento facial, identificaciones
biométricas), recuperacion de informacién (mineria de texto, mineria web), astronomia
(identificacion de estrellas y galaxias), agricultura, pesca y mineria (identificacion de areas
de uso para cultivos, pesca o explotacion minera en bases a datos de imagenes satélites), entre
muchas otras [22].

Una caracteristica transcendental de la Mineria de Datos es que invierte la dindmica del
método cientifico. Es decir, primero se recopilan los datos y posteriormente se los examina
para que de ellos surjan las hipétesis. Por lo tanto, la Mineria de Datos presenta un enfoque
mas bien exploratorio, y no confirmador.

2.3 TIPOS DE MODELOS DE APRENDIZAJE

El proceso de analisis y extraccion de conocimiento en conjuntos de datos genera modelos
que pueden ser de dos tipos, descriptivos o predictivos [23]-[25].

2.3.1 MODELOS DESCRIPTIVOS

Los modelos descriptivos son aquellos que exploran las particularidades y propiedades de los
datos, con el objetivo de generar etiquetas o agrupaciones. Estos modelos siguen un tipo de
aprendizaje no supervisado, dado que no se dispone de datos “etiquetados” para el
entrenamiento. Por lo tanto, solo permiten resumir o describir la estructura de los datos, para
intentar encontrar algun tipo de organizacion o informacion oculta en ellos. Por esta razon,
tienen un caracter exploratorio [23], [24].

Los modelos descriptivos o de aprendizaje no supervisado, frecuentemente son aplicados a
problemas de agrupacion (Clustering) [26]—[34], correlacion [35], [36] o de asociacion [37]-
[41].

2.3.2 MODELOS PREDICTIVOS

Los modelos predictivos tienen como objetivo la estimacidén de valores desconocidos de
variables o caracteristicas de interés. Estos modelos siguen un tipo de aprendizaje
supervisado, dado que se dispone de datos “etiquetados” para el entrenamiento. Intenta
encontrar una funcion que, dadas las caracteristicas de entrada, le asigne la etiqueta de salida
adecuada. Por lo que, el modelo (algoritmo) se entrena (aprende) con un historico de datos y
predice la etiqueta de salida para un nuevo caso. El atributo a predecir se lo conoce como



variable dependiente u objetivo, mientras que los atributos utilizados para entrenar se llaman
variables independientes [23], [24].

Principalmente, los modelos predictivos o de aprendizaje supervisado se aplican a problemas
de clasificacion [10], [42], [51], [43]-[50] o de regresion [52], [53].

2.4 T1POS DE TECNICAS DE APRENDIZAJE

2.4.1 TECNICAS DE APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

2.4.1.1 CLUSTERING

El agrupamiento, del inglés Clustering trata de analizar datos para generar etiquetas. Se
aplican a problemas en los que se desea agrupar las instancias creando clusters o grupos de
similares caracteristicas. Se utilizan por ejemplo, en la segmentacion de clientes de un
supermercado, jerarquias por temas, en medicina para el diagndstico de enfermedades a
través de imagenes, en el monitoreo de redes sociales, mercadotecnia, finanzas, entre otros.
Existen dos grandes técnicas de agrupamiento:

1. Clustering jerarquico, que puede ser aglomerativo (se empieza a agrupar desde cada
elemento individual) o divisivo (se parte de un unico cluster que engloba todos los
datos y luego se divide en clusters méas pequefios).

— Ejemplos de algunos algoritmos: DIANA/AGNES [54], BIRCH [28], [55],
CURE [29], [56], CHAMELEON [30], [57], ROCK [58], [59], Two-Step
Cluster (variante de BIRCH) [60].

2. Clustering no jerarquico, el namero de grupos se determina de antemano y las
observaciones se van asignando a los grupos en funcion de su proximidad. La
decision del numero de clusters (conocido como K) es uno de los retos de este tipo
de técnicas de agrupamiento.

— Ejemplos de algunos algoritmos por particiones: K-means (es un algoritmo
muy conocido Yy utilizado en clustering) [61], Fuzzy C-Means [31],
PAM/CLARA/CLARANS [32], BFR [33], Mapas auto organizados (SOM) o
Redes de Kohonen [62].

— Ejemplos de algunos algoritmos por densidad: DBSCAN [34], [63], OPTICS
[64], DenClue [65], SNN/ Jarvis-Patrick [66], KNNCLUST [67].

2.4.1.2 REGLAS DE ASOCIACION

Las reglas de asociacion tienen como objetivo encontrar relaciones no explicitas entre
atributos. Por lo que buscan patrones frecuentes, asociaciones, correlaciones, o estructuras
causales en los conjuntos de datos. Se aplican tipicamente en el analisis del contenido de un
carrito de compra, para la identificacion de articulos que muchos clientes compran
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conjuntamente (y de esta manera disefiar estanterias estratégicas). Ademas, se aplican a
bldsquedas de secuencias o patrones temporales.

— Ejemplos de algunos algoritmos: Apriori/AprioriTid (el algoritmo Apriori es
ampliamente utilizado para problemas de asociacion) [68], FP-Growth [69], OPUS
[70], DHP/DIC [40], CHARM [71], CLOSET [72], ECLAT [41].

2.4.1.3 CORRELACION

La correlacion es similar a las reglas de asociacion, solo que se utilizan para determinar el
grado de similitud de los valores de dos variables numéricas. Estos algoritmos ayudan a
entender mejor como varia una variable en funcion de otra. Es decir, consisten en ver la
relacion de crecimiento o decrecimiento de una variable observando el crecimiento de la otra.
Por ejemplo: la correlacion entre altura y el peso.

— Ejemplos de algunos algoritmos: Correlacion (coeficiente de Pearson, Spearman,
Kendall) [73].

2.4.2 TECNICAS DE APRENDIZAJE SUPERVISADO

2.4.2.1 CLASIFICACION

El problema fundamental en la clasificacion esta directamente relacionado con la
separabilidad de las clases. Dado un conjunto de datos, donde cada tupla se encuentra
etiquetada con el valor de la clase a la que pertenece, el objetivo de este tipo de técnicas es
predecir a que clase pertenece una nueva instancia, considerando que los atributos pueden
asumir valores discretos.

Las técnicas de clasificacion se diferencian por trabajar con variables objetivos de tipo
categoricas. Dentro de estas técnicas existen dos tipos de clasificacion, la binaria donde solo
se puede asignar dos clases posibles (0 0 1 - por ejemplo, éxito o fracaso) y la clasificacion
multiclase, la cual permite asignar varias categorias a la clase (por ejemplo el conjunto de
datos Iris — setosa, versicolor, virginica).

Este tipo técnicas tiene un sinfin de aplicaciones, como la deteccion de fraudes o riesgos
financieros, prediccidn de enfermedades, clasificacion de imagenes, entre muchas otras.

— Ejemplos de algunos algoritmos: Maquinas de Vector Soporte (SVM) [5], [74],
Arboles de Decision TDIDT (J48, ID3, C4.5) [8], [75]-[77], Arboles Aleatorios
(Bagging, Random Forest, AdaBoost) [78], [79], K vecino mas cercano (KNN) [9],
[80], Redes Bayesianas (Gaussian, Multinomial) [10], [43], [48], Redes Neuronales
(Perceptrén, Perceptron Multicapa - MLP) [6], [81], [82], Regresidn Logistica [83],
[84], Anélisis Discriminante [85], Algoritmos Genéticos [24], [86], [87].

11



2.4.2.2 REGRESION

En este caso, el valor a predecir es humérico. Por lo que estas técnicas se distinguen por
trabajar con variables objetivos de tipo numérico. La regresion lineal es el ejemplo mas
popular de los algoritmos de regresién. Estos algoritmos su utilizan para predecir precios,
probabilidad de que los clientes se desvien de un producto, predicciones meteoroldgicas,
expectativa de vida, de crecimiento, entre otras.

— Ejemplos de algunos algoritmos: Regresion Lineal (GLM) [52], Regresion con
Vectores de Soporte (SVR) [53], Regresion del Proceso Gaussiano (GPR) [53],
Regresion con Arboles de Decision (rpart) [88], Regresion con Bosques Aleatorios
(Random Forest Regression) [52], Regresion con Redes Neuronales [89]-[92].

2.5 METODOLOGIAS PARA PROYECTOS DE CIENCIA DE DATOS

Un proyecto de Ciencia de Datos involucra, en general las siguientes fases [93]: comprension
del negocio y del problema que se quiere resolver, determinacion, obtencion y limpieza de
los datos necesarios, creacion de modelos matematicos, ejecucion, validacion de los
algoritmos, comunicacion de los resultados obtenidos; e integracion de los mismos. La
relacion entre todas estas fases implica una complejidad que se traduce en una jerarquia de
sub fases. Por lo tanto, ante la necesidad de integracion y una aproximacion sistematica para
la implementacion de proyectos de este tipo, diversas empresas han especificado un proceso
de modelado, disefiado para guiar al usuario a través de una sucesion formal de pasos.

2.5.1 CRISP-DM

En el afio 1999 un grupo de empresas europeas, NCR (Dinamarca), AG (Alemania), SPSS
(Inglaterra) y OHRA (Holanda), desarrollaron una metodologia de libre distribucién
denominada CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) [94]. Esta
metodologia estructura el ciclo de vida de un proyecto de Ciencia de Datos en seis fases, que
interacttan entre si de forma iterativa durante el desarrollo del proyecto (Figura 4) [95]. Es
de libre distribucion, la méas utilizada y recomendada para aplicar a procesos de este tipo.
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Datos Modelado
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Figura 4. Fases de la metodologia CRISP-DM. [94]

Las flechas internas de la Figura 4, indican las relaciones mas frecuentes entre las fases,
aunque se pueden establecer relaciones entre cualquier fase. Mientras, que el circulo exterior
simboliza la naturaleza ciclica del proceso de modelado. Las etapas de esta metodologia son:

Entendimiento del negocio: incluye la comprension de los objetivos y requerimientos del
proyecto desde una perspectiva empresarial, con el fin de convertirlos en objetivos técnicos
y en una planificacion.

Entendimiento de los datos: comprende la recoleccion inicial de datos, permite establecer un
primer contacto con el problema, identificando la calidad de los datos y estableciendo las
relaciones mas evidentes que permitan establecer las primeras hipdtesis.

Preparacion de los datos: incluye las tareas generales de seleccion de datos a los que se va a
aplicar la técnica de modelado, limpieza de los datos, generacion de variables adicionales,
integracion de diferentes origenes de datos y cambios de formato. La fase de preparacion de
los datos, se encuentra muy relacionada con la fase de modelado, puesto que en funcion de
la técnica de modelado que se emplee, los datos requerirdn ser procesados en diferentes
formas.

Modelado: implica la seleccidn de técnicas de modelado méas apropiadas para el proyecto de
Ciencia de Datos. Las técnicas a utilizar en esta fase se seleccionan en funcion de los
siguientes criterios: ser apropiada al problema, disponer de datos adecuados, cumplir con los
requerimientos, tiempo necesario para obtener un modelo y conocimiento de la técnica.

Evaluacion: es esta fase se evalua el modelo, no desde el punto de vista de los datos, sino
desde el cumplimiento de los objetivos. Se debe revisar el proceso, teniendo en cuenta los
resultados obtenidos, para poder repetir algun paso, en el que se haya podido cometer errores.

13



Si el modelo generado es valido en funcion de los criterios establecidos en la fase inicial, se
procede a la aplicacion del mismo.

Interpretacion: la ultima fase puede ser tan simple como la generacion de un informe o tan
compleja como la realizacidn periddica y quizas automatizada de un proceso de analisis de
datos. Es fundamental documentar todo el proceso y presentar los resultados de manera

comprensible.

En la Tabla 1 se detallan las tareas que componen cada una de las seis etapas [77], [96]-[99].

Tabla 1. Tareas de cada fase de la Metodologia CRISP-DM.

Entendimiento

Entendimiento

Preparacion de

Generar plan de
proyecto
Plan de proyecto,
evaluacion inicial
de herramientas y
técnicas

Set de datos y
descripciones

e de los datos los datos Modelado Evaluacion Interpretacion
Determinar los | Recoleccion Seleccion de | Seleccion de | Evaluar Desarrollo  del
objetivos del | inicial de datos | datos técnicas resultados plan
negocio Reporte inicial | Reporte de | Técnicas de | Evaluacién de | Desarrollar el plan
Antecedentes de datos Inclusién /| modelado, datos, mineria
Objetivos exclusion modelos y criterios de | Plan de
Criterios de éxito | Descripcion de supuestos. éxito de | monitoreo y

datos Limpieza de negocio. mantenimiento
Evaluar Reporte inicial | datos Disefio de | Aprobacion Plan monitoreo y
situacion de la descripcion | Reporte pruebas del modelo mantenimiento
Inventario de | de datos Pruebas,
recursos, Construccion Disefio de | Revision de | Generar reporte
requerimientos, Exploracién de | de datos pruebas procesos final
criterios, datos Atributos Revisién  de | Reporte final,
restricciones, Reporte de | derivados, Construccion procesos presentacion final
riesgos, exploracion  de | generacion  de | del modelo
contingencias, datos registros Ajuste de | Determinar Revisién del
Terminologias, parametros, proximos proyecto
costos y | Verificacion de | Integracion de | modelos, pasos Documentar
beneficios calidad de datos | datos descripciones Lista de | experiencia

Reporte Datos posibles
Determinar fusionados Evaluar modelo | acciones,
Metas Evaluar Decision
Metas de mineria Formato de | Revision de
de datos y datos parametros
criterios de éxito Datos

reformateados
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2.5.2TDSP

El proceso de Ciencia de Datos en equipo, del inglés Team Data Science Process (TDSP) es
“una metodologia de Ciencia de Datos &gil e iterativa para ofrecer soluciones de analisis
predictivo y aplicaciones inteligentes de manera eficiente ~ [100], de esta manera lo
describen en el sitio web de Microsoft.

Esta metodologia ayuda a mejorar la colaboracién y el aprendizaje en equipos de Ciencia de
Datos. TDSP contiene mejores practicas y estructuras de Microsoft, asi como de otras
empresas lideres de la industria, para ayudar en la implementacion correcta de iniciativas de
Ciencia de Datos.

Sus principales componentes son [100], [101]:

1. Definicion de un ciclo de vida de Ciencia de Datos.

2. Estructura de proyecto estandarizada.

3. Infraestructura y recursos recomendados para proyectos de Ciencia de Datos.
4. Herramientas y utilidades recomendadas para la ejecucion de proyectos.

El ciclo de vida de TDSP es similar a CRISP-DM y su coordinacion de procesos utiliza varios
elementos de la metodologia agil Scrum [102], incluidos artefactos claramente definidos,
backlog, sprints y roles de equipo [101].

El ciclo de vida de la metodologia TDSP [101] describe cinco fases principales por las que
normalmente pasan proyectos de este tipo, y a menudo de forma iterativa:

Comprension del problema empresarial: esta etapa consiste en definir objetivos e identificar
fuentes de datos. La definicion de objetivos estd orientado a identificar las variables
comerciales o de negocio que se necesita predecir. Ademas, implica definir los objetivos del
proyecto a través de preguntas precisas, tales como:

— ¢Cuénto? Si el problema a resolver consiste en estimar la relacion entre variables
numéricas, seguramente serad necesario analizar la aplicacion de técnicas de regresion.

— ¢Qué categoria? Si el problema a resolver consiste en estimar o predecir una categoria
0 etiqueta, se necesitara aplicar técnicas de clasificacion.

— ¢Qué grupo? Si los datos a tratar no cuenta con una etiqueta, se tendra que evaluar y
definir técnicas de agrupamiento para extraer informacién oculta en los datos,
mediante el andlisis de grupos que cuenten con caracteristicas o particularidades
similares.

— ¢Es este caso raro? Ante la situacion de eventuales casos, sera necesario definir
técnicas para la deteccion de anomalia.

— ¢Qué opcidn deberia tomarse? Si el problema a abordar necesita proporcionar alguna
recomendacidn, entonces sera necesario definir técnicas para implementar sistemas
de recomendacion.

Conjuntamente, en este paso se define el equipo interviniente, especificando roles y
responsabilidades de los miembros y las métricas de éxito con las que se medira los resultados
del proyecto.
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El equipo se define mediante cuatro funciones (no necesariamente excluyentes entre si:

1. Administrador de grupo: supervisa toda la unidad de Ciencia de Datos.

2. Lider de equipo: administra el equipo de Ciencia de Datos.

3. Lider de proyecto: administra las actividades diarias en el proyecto especificado.

4. Colaborador individual del proyecto: miembro del equipo de desarrollo (incluye
cientifico de datos, analista de negocios, ingeniero o arquitectos de datos,
especialistas, etc.).

En cuanto a las fuentes de datos, estas se identifican en funcion de los objetivos, las
necesidades y las caracteristicas de interés del dominio del problema.

Adquisicion y comprension de los datos: el objetivo de esta etapa es producir un conjunto de
datos limpio y de calidad. Ademas, desarrollar una arquitectura de solucion a través de tres
tareas: ingesta de datos, exploracion de datos y una configuracién para la canalizacién de los
datos.

Modelado: la meta de esta fase es identificar las caracteristicas y crear un modelo de
aprendizaje automatico que sea 6ptimo, preciso y adecuado para la produccion. Esta fase
consta de tres tareas: ingenieria de caracteristicas, entrenamiento de modelos y evaluacion de
los modelos.

Despliegue: el unico propdsito de esta fase es la de implantar modelos en un entorno de
produccién o similar al de produccion para la aceptacion final del cliente, exponiendo los
modelos a traves de una interfaz abierta.

Aceptacion del cliente: la fase final permite verificar que se cumplan las necesidades de los
clientes. Las dos tareas principales que incluye esta fase son: validar el sistema y transferir
el proyecto. Finalmente, para el cierre y documentacion del proyecto se emite un informe de
salida para el cliente. Este informe es técnico y contiene todos los detalles del proyecto que
son Utiles para aprender a operar el sistema. TSDP proporciona plantillas de informes, los
cuales pueden ser personalizados en funciones de las necesidades especificas del cliente.

La Figura 5 es una representacion visual del ciclo de vida de la metodologia TDSP propuesta
por Microsoft [100].
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Figura 5. Ciclo de vida de TDSP. [100]
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2.5.3 ASUM-DM

La metodologia ASUM-DM, del inglés Analytics Solutions Unified Method for Data Mining
(ASUM-DM), es un proceso iterativo para implementar proyectos de Mineria de Datos
basado en la metodologia CRISP-DM. Es un proceso propuesto por IBM y hace énfasis en
las nuevas précticas de la Ciencia de Datos, como el uso de Big Data, analisis de texto,
modelado predictivo y automatizacion de procesos [103].

Fue creado para acelerar el tiempo de generacion de valor y disminucién del riesgo mediante
el establecimiento de enfoques y procesos coherentes que aumentan la eficiencia de su
implementacion. Contiene pasos estructurados, actividades de desarrollo, roles y
responsabilidades, plantillas y directrices.

IBM define a ASUM como una guia de pasos para efectuar la implementacion del ciclo de
vida de soluciones de analitica de datos. Esta compuesto por las siguientes seis fases [103]:

Analizar: en esta fase se determinan los requisitos y necesidades del usuario, objetivos del
proyecto, los entregables y se preve de forma inicial las primeras soluciones posibles.

Disefiar: incluye los procesos que tienden al desarrollo de la mineria y analisis de datos.
Conjuntamente, se identifica los recursos y se instala el entorno de desarrollo.

Configurar y construir: configurar, construir e integrar componentes basados en un enfoque
iterativo e incremental. En esta fase se define un plan de pruebas y validacion en multiples
entornos.

Despliegue: esta fase establece el flujo de trabajo para implementar los resultados dentro de
la empresa de forma que no afecte la actividad productiva normal de la misma. Debe incluir
programas de apoyo.

Operar y optimizar: esta fase cumple el rol de controlador, analiza el proyecto implementado
(el uso de la solucion de IBM Analytics), determina la necesidad de aumentar el alcance del
proyecto o de realizar pequefios ajustes 0 mantenimientos.

Gestion de proyecto: adicionalmente, ASUM-DM incorpora una quinta fase paralela (Figura
6), encargada de que las distintas fases del proyecto fluyan sin inconvenientes, esta labor es
similar a la realizada por un Scrum Master, en la metodologia Scrum. Esta fase ayuda a la
gestion y el monitoreo del progreso y mantenimiento del proyecto.

Una caracteristica relevante de esta metodologia es la carencia de detalle en los procesos que
conllevan a la mineria y el analisis de datos. Ademas, incorpora una definicion de los
interesados del proyecto con las caracteristicas de cada perfil y tareas tipicas (como una
matriz de asignacion de tareas). Cabe resaltar que la guia para la implementacion de ASUM-
DM solo es accesible mediante un registro en el sitio web de IBM y mediante la instalacion
de archivos ejecutables que dan acceso a las guias en formato HTML, los cuales son
compatibles solo con sistemas operativos Windows [103].
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Figura 6. Ciclo de trabajo propuesto por la metodologia ASUM-DM de IBM. [103]

2.5.4 SCRUM-DM

Scrum es una metodologia de gestion de proyectos iterativa e incremental que involucra
buenas préacticas, para controlar el riesgo y optimizar la gestion de un proyecto. En esta
metodologia los miembros del equipo deben trabajar juntos para entregar valor incremental
(productos) [102].

En entornos de analisis de datos, Scrum requiere adaptaciones para funcionar con las
caracteristicas de proyectos de este tipo. Como por ejemplo, los equipos deben definir sprints
(iteraciones de duracion fija). Asi como las metodologias TDSP y ASUM-DM se basan en
algunos conceptos de Scrum y CRISP-DM, existen otras propuestas donde se integran
metodologias, una de ellas es la metodologia Scrum integrada con CRISP-DM (Scrum-DM).

La metodologia Scrum-DM [104] utiliza elementos de la metodologia agil Scrum para la
gestion del trabajo y CRISP-DM como estrategia para seguir el desarrollo del proyecto de
Mineria de Datos (Figura 7). Esta metodologia se inicia a partir de la fase de comprensién o
entendimiento del negocio de CRISP-DM donde se realiza el anélisis de los objetivos y del
problema y finaliza en la fase de despliegue donde se realiza la integracion de los resultados
de la Mineria de Datos. El desarrollo se realiza en una fase intermedia, llamada Sprint, donde
se concentran las demés fases de CRISP-DM.

Esta metodologia también se basa en la recomendacion de Scrum, donde los equipos deben
estar formados por 3 a 9 miembros de desarrollo y puntualiza los tres roles [105]:
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1. Propietario del producto (Product Owner): establece la vision del producto y define
los incrementos potenciales del producto (también conocidos como historias de
usuario o caracteristicas).

2. Maestro de Scrum (Scrum Master): facilita el proceso Scrum (eliminando
impedimentos) como lider del proyecto.

3. Equipo de desarrollo (Development Team): conformado por profesionales que
entregan incrementos de producto. En el contexto de equipos de analisis de datos,
serian: cientificos de datos, ingenieros de datos, analistas de datos, analistas de
sistemas e ingenieros de software, entre otros.

Reunién diaria
de Serum

Entendimiento
de los datos

\

Preparacidn
de los datos

Modelado

Evaluacion

1-4 Semanas

Entendimiento
del negacio Despliegue

Product Sprint
Backlog Backlog

Figura 7. Pasos de la metodologia Scrum-DM.

Como se aprecia en la Figura 7, Scrum-DM divide el proyecto de Mineria de Datos en
pequefios proyectos, cada uno de una duracion constante y fija que va de una semana a un
mes (como la metodologia Scrum). Cada ciclo de esos pequefios proyecto, llamado Sprint,
comienzan con una reunion (planificacion de sprint) donde el propietario del producto
(Product Owner) define y explica las principales prioridades. El equipo de desarrollo define
qué incrementos pueden ofrecer al final del sprint (Product Backlog), es decir que tareas de
Mineria de Datos y otros requerimientos van a desarrollar, y luego elabora un plan de sprint
para desarrollar estos incrementos (Sprint Backlog), en base a las tareas de la metodologia
CRISP-DM. Durante el sprint, se coordinan y desarrollan planes en las reuniones diarias (por
ejemplo tipo de técnica a utilizar, métodos de visualizacidn, etc.). Al final del sprint, el equipo
demuestra los incrementos a las partes interesadas y solicita comentarios durante la revision
del sprint. Para cerrar un sprint, el equipo se examina a si mismo Yy planifica como puede
mejorar en el siguiente sprint durante la retrospectiva del sprint.
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2.5.5 SEMMA

A esta metodologia se la define como el proceso de seleccion, exploracion y modelado de
grandes cantidades de datos para descubrir patrones desconocidos. Esta metodologia es
propuesta por la empresa SAS, especialmente para trabajar con su propio software de mineria
de datos. El acrénimo SEMMA se corresponde a sus cinco fases (Figura 8).

Muestra . Exploracién » Modificacién . Modelado . Valoracién

(Sample) (Explore) (Modify) (Model) (Assess)

Figura 8. Fases de la metodologia SEMA. [106], [107]

Las etapas que componen a esta metodologia son:

Muestra (Sample): la metodologia inicia con la extraccion de una muestra de la poblacion
sobre la que se va a trabajar. El objetivo de esta fase consiste en seleccionar una muestra
representativa del problema en estudio. La representatividad de la muestra es indispensable
ya que de no cumplirse invalida todo el modelo y los resultados dejan de ser admisibles. La
forma mas coman de obtener una muestra es la seleccion al azar, ademas para cada muestra
a considerar se debe asociar un nivel de confianza de la misma.

Exploracion (Explore): una vez determinada la muestra o conjunto de muestras
representativas de la poblacion, la metodologia SEMMA indica que se debe proceder a una
exploracion de la informacidn disponible, con el fin de simplificar en lo posible el problema
para optimizar la eficiencia del modelo. Para cumplir este objetivo propone la utilizacion de
herramientas de visualizacion o de técnicas estadisticas que ayuden a poner de manifiesto
relaciones entre variables. De esta forma pretende determinar cuales son las variables
explicativas que van a servir como entradas al modelo.

Modificacion (Modify): consiste en la manipulacion y formateo de los datos. En esta etapa se
procede a la limpieza de valores andmalos, se realiza tratamientos para datos faltantes, y se
seleccionan, crean o modifican las variables con las que se trabajara.

Modelado (Model): consiste en la creacion del modelo que permitira predecir las variables
de respuesta a partir de las variables explicativas. Incluye la utilizacion de métodos
estadisticos tradicionales, asi como técnicas de redes neuronales, ldgica difusa, arboles de
decision, entre otras.

Valoracion (Assess): en esta etapa se evalla la utilidad y la exactitud del modelo obtenido.
[106], [107].

En la Figura 9 se puede apreciar un esquema de la dinamica general de la metodologia.
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Muestra M_uestra
(Sample) Si/No
[ !
Exploracién Visualizacion de Clustering, factores
(Explore) datos de correspondencia
| |
l l
Modificacion Seleccion y creacion Transformacion de
(Modify) de variables datos
Modelado Redes neuronales Arboles de decisién Modelos logisticos e rpo_delos
(Model) estadisticos
Valoracion Evaluacion del
(Assess) modelo
Figura 9. Dinamica de la Metodologia SEMMA. [106], [107]
2.5.6 P3TQ

La metodologia Catalyst, cominmente conocida como P3TQ [108] (Product, Place, Price,
Time, Quantity), fue propuesta por Dorian Pyle en el afio 2003. Esta compuesta por la
formulacion de dos modelos, el Modelo de Negocio y el Modelo de Extraccion de
Informacién (Figura 10). EI Modelo de Negocio proporciona una guia de pasos para el
desarrollo y la construccion de un modelo que permita identificar un problema de negocio.
El Modelo de Extraccion de Informacion proporciona una guia de pasos para la preparacion
de los datos, seleccidon de las herramientas y modelos iniciales, ejecucion, evaluacién y
comunicacion de los resultados.

Pyle propone cinco situaciones o puntos de partida diferentes para un proyecto (Figura 10):
Dato: explorar los datos en blsqueda de relaciones Utiles e interesantes.

Problema / Oportunidad: dado un problema u oportunidad de negocio, ver como el analisis
de los datos puede colaborar con la misma.

Prospectiva: proyecto disefiado para descubrir donde el analisis de los datos puede aportar
valor en la organizacion.
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Modelo definido: utilizar métodos o técnicas de Mineria de Datos para construir un modelo
especifico para una situacion determinada.

Estrategia: dada una situacion estratégica, analizar si procesos de este tipo pueden ser Utiles
para explicar la situacién actual y descubrir cuéles son las opciones para resolverla.

Tomando algunos de estos puntos o escenarios de partida, la metodologia propone una serie
de pasos y herramientas para llegar a descubrir el problema y los requerimientos
organizacionales que abordara el proyecto, asi como los datos necesarios para efectuar el
analisis. La Figura 10 resume las etapas de cada modelo. En la parte superior (Modelo de
Negocio) se encuentran los posibles escenarios de partida, en el centro las herramientas
principales que se pueden utilizar, y en la salida la definicion de los datos necesarios y los
requerimientos para el proyecto. En la parte inferior (Modelo de Explotacién de Informacién)
se explicitan los pasos de esta metodologia para el descubrimiento de patrones o relaciones,
en base al problema de negocio identificado.

Problema / ; . .
Dato Oportunidad Prospectiva Modelo definido Estrategia
Recursos humanos Descubrimiento de datos
Entrevistas Definicion desarrollo
P3TQ Mapeo conceptual
Casos de negocio Modelado sistémico
Perfil de presentacion Nivel de gestion
Marco de situacién Flujos primarios
Dato Requerimiento Modelo de
requerido real Negocio

Modelo de
Explotacion de
Informacion I

Preparacion de datos

Seleccion de herramientas y modelado inicial
Ejecucion
Evaluacion de resultados

Comunicacién de resultados

Figura 10. Fases de la metodologia P*TQ. [108]
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2.5.7 COMPARACION DE METODOLOGIAS

Las metodologias CRISP-DM, TDSP, ASUM-DM, Scrum-DM, SEMMA y P3TQ estan
compuestas por diversas fases relacionadas entre si, con la finalidad de guiar el desarrollo de
proyectos de Ciencia de Datos. A continuacion, se resumen algunos puntos importantes de
estas metodologias abordadas:

El flujo de trabajo en CRISP-DM, TDSP, ASUM-DM, Scrum-DM y P3TQ es
iterativo, exceptuando SEMMA.

ASUM-DM se origina como una extension del estandar abierto CRISP-DM, TDSP
no detalla su origen.

ASUM-DM si bien es iterativa, establece un orden secuencial de sus fases (Figura 6),
mientras que TDSP dispone estados en paralelo con multiples posibilidades de inter-
comunicaciones (Figura 5). Como se expuso anteriormente, ambas metodologias
persiguen la modalidad &gil, a pesar de sus diferentes formas de aplicacion [100],
[103], [109].

ASUM-DM es mas estructurada y detallista, mientras que TDSP es mas flexible y
abierta [100], [103], [109].

ASUM-DM identifica los roles segun las responsabilidades distribuidas a los fines
del proyecto, mientras que TDSP organiza los roles en funcion de la gestion del
equipo de trabajo en Ciencia de Datos, a traves de distintos proyectos [100], [103],
[109].

En ASUM-DM la figura del cliente tiene mayor presencia, ya que se le atribuyen un
conjunto de roles que TDSP no reconoce dentro de la metodologia [100], [103], [109].
Scrum-DM integra conceptos de la metodologia Scrum y CRISP-DM [104].
CRISP-DM, SEMMA y P3TQ son metodologias en cascada o tradicionales.

La metodologia SEMMA no proporciona una guia de actividades especificas a
realizar en cada una de sus etapas y ademas, inicia su primera fase con el muestreo
de datos, mientras que CRISP-DM y P3TQ se centran en el analisis de los
requerimientos y el entendimiento del negocio.

CRISP-DM, SEMMA y P3*TQ contemplan la seleccion y preparacion de los datos.
Pero SEMMA propone trabajar con una muestra de los datos originales (en caso de
tener un gran volumen de datos).

SEMMA interpreta y evalla los resultados en base al desempefio del modelo,
mientras que P3TQ realiza una validacion en funcion de los objetivos del proyecto.
Para el caso de CRISP-DM los resultados se evaltan en funcién del desempefio del
modelo y el cumplimiento de los requerimientos iniciales del proyecto.

Otro aspecto a considerar sobre CRISP-DM, SEMMA vy P®TQ es el uso de
herramientas que pueden emplear, por ejemplo, SEMMA estd relacionada con
productos comerciales de la empresa SAS, como Enterprise Miner y Text Miner. Lo
que conlleva que el analisis de los datos tenga que ajustarse a las técnicas y
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herramientas de la misma. Sin embargo, CRISP-DM y P3TQ fueron disefiadas como
metodologias de libre distribucion, por lo que pueden adaptarse a cualquier
herramienta ya sea libre o comercial.

— TDSP es una buena opcion para equipos de Ciencia de Datos que aspiran a entregar
productos de Ciencia de Datos a nivel de produccién. Puede que no sea apropiado
para cientificos de datos de un solo equipo o para proyectos sin un objetivo de
produccién [109].

— ASUM-DM carece de detalles en los procesos que conllevan a la mineria y el analisis
de datos. La guia para la implementacion de ASUM-DM solo es accesible mediante
un registro en el sitio web de IBM y mediante la instalacién de archivos ejecutables
que dan acceso a las guias en formato HTML, los cuales son compatibles solo con
sistemas operativos Windows [103].

2.5.8 METODOLOGIA SELECCIONADA

Las metodologias agiles son extremadamente flexibles y estan pensadas para adaptarse al
cambio, por lo que son mas adecuadas para proyectos complejos. Mientras que para
proyectos mas sencillos o de menor escala, los enfoques tradicionales son los mas apropiados.
Ademas, los objetivos y la forma en que se lleva a cabo un proyecto en las metodologias en
cascada son bien definidos y detallados.

En el apartado 2.5 METODOLOGIAS PARA PROYECTOS DE CIENCIA DE DATOS se abordaron
algunas metodologias basadas en conceptos agiles (TDSP, ASUM-DM y Scrum-DM), las
cuales tienen la ventaja de dar rapidas respuestas a cambios. Pero para asentar el proceso de
requerimiento de negocio, limpieza y preparacion de los datos, modelado y evaluacion de
esta tesis, se emplea la metodologia CRISP-DM. Esta metodologia tiene las caracteristicas
de ser iterativa, de libre distribucidn, la méas utilizada y recomendada para aplicar a procesos
de este tipo. Ademas, CRISP-DM se caracteriza por hacer énfasis en los detalles de cada una
de sus fases, es decir, cada etapa se divide en diferentes tareas y actividades. Por lo que,
varios autores [110]-[116] utilizan, recomiendan e indican que esta metodologia hace que
los proyectos, grandes o pequefios, de Ciencia de Datos sean rapidos de desarrollar, fiables y
manejables.

2.6 SELECCION DE CARACTERISTICAS

La seleccion de caracteristicas es una técnica de pre-procesamiento, que tiene por objeto
identificar un subconjunto de caracteristicas tan buenas o mejores que el conjunto de datos
original y descartar las caracteristicas redundantes e irrelevantes. Esto permite agrupar la
informacion mas relevante del conjunto de datos, lograr una prediccion mas precisa, reducir
la dimensionalidad del conjunto de datos y mejorar el rendimiento y la complejidad
computacional de los algoritmos de aprendizaje [117], [118].
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Las caracteristicas se definen generalmente como relevantes, irrelevantes o redundantes. Las
caracteristicas relevantes son las que influyen en el resultado y ninguna otra caracteristica
puede desempefiar el mismo papel, las irrelevantes son las que no influyen en el resultado,
pueden detectarse mediante el método conocido como ganancia de informacion, utilizando
la entropia o Shannon [119] y sus valores se generan aleatoriamente para cada ejemplo. Por
altimo, las caracteristicas redundantes son las que pueden desempefiar el papel de otra
caracteristica [19], [120], [121].

Para dar comienzo a una explicacién matematica de estos métodos es necesario definir el
concepto de entropia (ecuacion 1). La entropia es utilizada muy cominmente en la teoria de
la informacion [122]. Esta permite caracterizar la pureza de una coleccion arbitraria de
ejemplos. La entropia de Y es:

H(N == p1)log (@) 1

yey
donde p(y) es la funcion de probabilidad para la variable aleatoria Y. Si los valores
observados de Y en el conjunto de datos de entrenamiento S se dividen de acuerdo con los
valores de una segunda caracteristica X, y la entropia de Y con respecto a las particiones
inducidas por X es menor que la entropia de Y antes de la particion, entonces hay una relacion
entre las caracteristicas Y y X (ecuacion 2). La entropia de Y despues de observar X es
entonces:

HOYIO = = ) p(0) ) pOI0log(p(y1)) 2

xeX yeYy

donde p(y|x) es la probabilidad condicional de y dado x [119].

2.6.1 T1POS DE METODOS DE SELECCION DE CARACTERISTICAS

En general, los métodos de seleccion de caracteristicas pueden dividirse en tres categorias:
Filter, Wrapper y Embedded [123]-[125].

2.6.1.1 FILTER

Los métodos de filtrado, del inglés Filter [124] usan una escala aproximada para calificar un
subconjunto de caracteristicas y son considerablemente rapidos. Estos métodos utilizan una
funcion de evaluacién que se basa Unicamente en las propiedades de los datos, por lo que son
independientes de cualquier algoritmo especifico. Su propdsito es medir la relevancia de las
caracteristicas por su correlacion con la variable dependiente. Por lo que utilizan métodos
estadisticos para la evaluacion de las caracteristicas y un umbral para eliminar las
caracteristicas que estén por debajo de dicho valor.
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— Como ejemplos de este tipo de métodos encontramos: Mutual Information [126],
Coeficiente de correlacion [19], Gain Ratio [127], Information Gain [119],
Symmetrical Uncertainty [128], Relief [129], ReliefF [130], Chi-Square [131].

En la Figura 11, se aprecia el funcionamiento de estos tipos de métodos, donde primero
evalla cada caracteristica individual, elige el subconjunto (en base al umbral definido) y
luego los pone a prueba con un algoritmo de aprendizaje.

Conjunto de Seleccionar el Algoritmo de Evaluacion del
caracteristicas mejor subconjunto aprendizaje desempefio

Figura 11. Funcionamiento del método Filter. [118], [132], [133]

2.6.1.2 WRAPPER

Los métodos de envoltura, del inglés Wrapper [134] primero emplean un algoritmo de
optimizacion en el que se agregan o eliminan varias caracteristicas para formar diferentes
subconjuntos. Estos métodos miden la ganancia de las caracteristicas para optimizar el
rendimiento del clasificador. Lo que conlleva a ser computacionalmente mas costosos en
comparacion con los métodos de filtrado, debido a los reiterados pasos de aprendizaje y
validacion cruzada. Durante el procedimiento de busqueda (Figura 12) se generan y evalUan
diversos subconjuntos de caracteristicas. La evaluacion de un subconjunto de caracteristicas
se basa en el entrenamiento y prueba del predictor (algoritmo de aprendizaje).

— Como ejemplos de este tipo de método encontramos: seleccion secuencial (Sequential
Forward Selection), seleccion inversa (Sequential Backward Selection), busqueda
bidireccional (Bidirectional Search), relevancia en el contexto (Relevance in Context)
[135].

Los métodos de envoltura buscan medir la utilidad de un subconjunto de caracteristicas al
entrenar un modelo. Ademas, utilizan validacion cruzada para la evaluacion de los
subconjuntos.

Seleccionar el mejor subconjunto

Conjunto de > Generar un > Algoritmo de > Evaluacion del
I

caracteristicas subcoAnjunto aprendizaje desempefio

Figura 12. Funcionamiento del método Wrapper. [118], [132], [133]
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2.6.1.3 EMBEDDED

Los métodos integrados, del inglés Embedded [123], [124] son bastante similares a los
métodos de envoltura, ya que también se utilizan para optimizar la funcién objetivo o el
rendimiento de un algoritmo / modelo de aprendizaje. Lo diferencia la incorporacion de la
seleccidn de caracteristicas como parte del proceso de entrenamiento.

Estos métodos consideran la seleccion de un subconjunto de caracteristicas como un
problema de busqueda, en donde las diferentes combinaciones son evaluadas y comparadas.
Para esto se utiliza un modelo predictivo y luego se asigna una puntuacion a cada
combinacion (subconjunto de caracteristicas) basada en la precision del modelo. Finalmente,
se selecciona el subconjunto que permitio lograr la mejor precision (Figura 13).

— Como ejemplos de este tipo de método encontramos: regulacion L1 (LASSO) [19],
arboles de decision (como CART [136], Random Forest importance [125], [137]).

Seleccionar el mejor subconjunto

v
Conjunto de | Generar un > Algoritmo de aprendizaje +
caracteristicas ) subcoAnjunto Evaluacion de desempefio

Figura 13. Funcionamiento del método Embedded. [118], [132], [133]

2.7 ANTECEDENTES EN LA UTILIZACION DE METODOS DE SELECCION DE
CARACTERISTICAS

Muchos investigadores han evaluado y comparado diferentes métodos de seleccion de
caracteristicas, para elegir, clasificar y eliminar las caracteristicas irrelevantes. Con el
propdsito de mejorar los resultados en la etapa de clasificacion. A continuacidn, se presentan
y examinan algunos trabajos previos sobre este tema.

Kou et al. [138] evaluaron varios métodos de seleccién de caracteristicas, entre ellos
Infromation Gain, Gain Ratio, Gini Index [137], [139], Chi-Squared, Mutual Information
[126], entre otros, para la clasificacion de texto, estos fueron elegidos por sus variaciones de
rendimiento. Chaudhary et al. [140], en cambio, evaluaron el rendimiento de tres métodos de
seleccion de caracteristicas: Correlacion [123], [124], Gain Ratio y Information Gain, con
Naive Bayes [141]-[143] optimizado en un dispositivo movil. Basado en las siguientes
medidas de rendimiento: accuracy, tasa de verdaderos positivos (tnr) y recall [144], [145], y
concluyeron gue Gain Ratio tuvo un rendimiento comparativamente mejor que los otros dos
métodos.
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Karimi et al. [146] combinaron los métodos de seleccion de caracteristicas Information Gain
y Symmetrical Uncertainty para seleccionar, clasificar y eliminar las caracteristicas
irrelevantes en el proceso de deteccion de intrusos. Para la clasificacion, utilizaron el
algoritmo de Naive Bayes. Llegaron a la conclusion de que esta combinacion mejoraba la
precisién y reducia los costos. Gao et al. [45] utilizaron el clasificador Support Vector
Machine (SVM) [75], [147], [148] apoyado por el método Information Gain para filtrar los
genes irrelevantes y redundantes. Posteriormente, evaluaron cinco conjuntos de datos de
expresion genética del cancer y seleccionaron algunos genes. Los genes seleccionados
sirvieron de base para el clasificador. Los resultados demostraron que, en comparacion con
otro método de seleccion de caracteristicas, la combinacion propuesta lograba la mejor
precision de clasificacion.

Novakovi¢ et al. [149] compararon los métodos Information Gain, Gain Ratio, Symmetrical
Uncertainty, Relief y Chi-Squared utilizando dos conjuntos de datos reales. La clasificacion
se realizd mediante cuatro algoritmos de aprendizaje: K Nearest Neighbors [141]-[143],
Naive Bayes, arbol de decision C4.5 [75] y una red neuronal. Llegaron a la conclusion de
que, para seleccionar un subconjunto de caracteristicas que ofrezca la maxima precision, se
recomienda utilizar varios métodos con diferentes percepciones.

Phyu y Oo [150] propusieron un algoritmo de seleccion de caracteristicas basado en la
perspectiva de la Informacion Mutua condicional [126]. Estos autores evaluaron la eficacia
del algoritmo propuesto comparandolo con otros algoritmos de seleccion de caracteristicas
como: Information Gain, Symmetrical Uncertainty y ReliefF y utilizaron conjuntos de datos
estandares de UC Iravine y Weka. Seguidamente, evaluaron el rendimiento del algoritmo
propuesto mediante la precision en la clasificacion de los clasificadores Naive Bayes y J48
[75], asi como por el nimero de caracteristicas seleccionadas. Los autores llegaron a la
conclusion de que, aunque algunos algoritmos pueden reducir ain mas el niamero de
caracteristicas, su precision en la clasificacién no era muy buena. Ademas, afirmaron que su
algoritmo selecciona el menor nimero posible de caracteristicas y es mas preciso en la
clasificacion de varios de los conjuntos de datos utilizados.

Dag et al. [151] cotejaron tres métodos: Information Gain, Gain Ratio y el algoritmo basado
en la correlacion aplicado a conjuntos de datos medicos con los clasificadores J48 y C4.5.

Peker et al. [152] utilizaron los métodos de seleccion de caracteristicas: Redundancia minima
Relevancia maxima [142] y Relief para seleccionar el conjunto de caracteristicas que mejor
se adapte a las necesidades, utilizando los clasificadores Random Forest [78], [148], C4.5,
SVM, Naive Bayes y dos tipos de red neuronal. Los autores descubrieron que los mejores
resultados se obtenian cuando se utilizaba el subconjunto de caracteristicas obtenidas del
algoritmo Relief con el clasificador de Random Forest.

Finalmente, Parimala y Nallaswamy [153] usaron diferentes métodos de seleccién de
caracteristicas: Correlation-based Feature Selection [123], [124], Chi-Squared, Information
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Gain, Gain Ratio, Mutual Information, Symmetrical Uncertainty y Relief con los
clasificadores: arbol de decision, analisis discriminante lineal [142], Naive Bayes y SVM.
Evaluaron las diferentes combinaciones entre estos métodos de seleccidn de caracteristicas y
los clasificadores propuestos. Sus resultados demostraron que la combinacion de los métodos
utilizados permitia a los clasificadores alcanzar la mayor precision en la clasificacion.

El abordaje de estos trabajos permite aprecia la vision de comparacién y combinacién de
varios métodos de seleccion de caracteristica, los cuales se basan en criterios diferentes. No
solo para mejorar la precision en la clasificacion, sino que también, para asegurar que las
caracteristicas seleccionadas son las que mayor ganancia de informacion aportan al
problema.

2.7.1 METODOS DE SELECCION DE CARACTERISTICAS SELECCIONADOS

Luego del relevamiento de los antecedentes en la utilizacion de métodos para la seleccion de
caracteristicas mas importantes, se decidio aplicar diferentes métodos con la finalidad de no
sesgar la decision de seleccion segun los resultados de una sola técnica. Por esta razon, se
han utilizado métodos basados en diferentes conceptos, los cuales utilizan distintas medidas
de evaluacion y distintos procedimientos de busqueda de subconjuntos. De esta manera, es
posible obtener varios puntos de vistas y evaluar diversas posibilidades de rangos de
importancia para las mismas caracteristicas.

Los métodos elegidos son de tipo Filter y Embedded ya que, en base a la revision
bibliogréafica, dichas aproximaciones son las mas adecuadas y utilizadas para el abordaje de
problemas similares [132].

2.7.1.1 INFORMATION GAIN

Information Gain (IG) es un metodo ampliamente utilizado en la teoria de la informacion y
la Ciencia de Datos. Dicho método mide la informacion obtenida sobre el atributo clase para
cada caracteristica del conjunto de datos.

Dada la entropia [122] de un criterio de impureza en un conjunto de entrenamiento S, se
puede definir una medida que refleja la informacion adicional sobre Y proporcionada por X,
la cual representa la cantidad que disminuye la entropia de Y (ecuacion 3). Esta medida esta
dada por:

IG(X) =H(Y)—-H(Y|X) = HX) — H(XI|Y) 3

donde H(Y), H(Y|X) y H(X|Y) son la entropia de Y, la entropia condicional de Y dada X y
la entropia condicional de X dada Y respectivamente.
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IG es una medida simétrica (ver ecuacion 3). Es decir, la informacion obtenida sobre Y
después de observar X es igual a la informacion obtenida alrededor de X después de observar
Y. La desventaja de este método es que esta sesgado a favor de caracteristicas con méas
categorias o valores, incluso cuando no aportan mas ganancia [119].

2.7.1.2 GAIN RATIO

Gain Ratio (GR) es una medida asimétrica que se introduce para compensar el sesgo del
método 1G [127], [151]. GR esta dada por:

16 4

H(X)

Como presenta la ecuacion 4, a la hora de predecir la variable Y, normalizamos 1G dividido
por la entropia de X, y viceversa. Debido a esta normalizacion, GR siempre se encuentran en
el rango [0, 1]. Un valor de GR =1 indica que el conocimiento de X predice completamente
Y, mientras que GR = 0 significa que no hay relacion entre Y y X. A diferencia de IG, GR
favorece a las variables que tienen menos categorias o valores [36], [127], [154].

GR =

2.7.1.3 RANDOM FOREST IMPORTANCE

El método Random Forest importance (RFI) encuentra pesos para las caracteristicas
empleando el algoritmo Random Forest. EI conjunto de arboles aleatorios [78], evalua la
importancia de una variable X,, para predecir Y sumando las disminuciones ponderadas de
impurezas p(t)Ai(s;, t) para todos los nodos t donde se usa X,,,, promediadas sobre todos los
arboles N en el bosque:

1
RFI(xm)=N—TZ Z p(DAL(s, t) 5

T teT:v(St)=Xm
donde p(t) es la proporcion N, /N de muestras que alcanzan ty v(S;) es la variable utilizada
en la division s;. Se puede definir cualquier medida de impureza 4(t). La ecuacion 5 toma
como funcién de impureza la importancia de la disminucion media de impureza (Mean
Decrease Impurity - MDI) o mas cominmente conocida como importancia de Gini [137],
[139].

2.7.1.4 RELIEF

El algoritmo Relief (R) encuentra el peso de una caracteristica muestreando repetidamente
una instancia y considerando el valor de la caracteristica dada para la instancia mas cercana
de la misma y diferente clase. Luego, evalUa las ponderaciones de los atributos.
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R (different value of f) different value of f
= -

class different same class

Como se aprecia en la ecuacion 6, el cdlculo del peso se basa en la probabilidad de los vecinos
mas cercanos de dos clases diferentes, con valores diferentes para un elemento y la
probabilidad de dos de los més cercanos vecinos de la misma clase, que tengan el mismo
valor de la caracteristica. Cuanto mayor sea la diferencia entre estas dos probabilidades, mas
significativa serd la caracteristica. [129], [130].

2.7.1.5 CHI SQUARED

La prueba Chi Squared (ChiS) o también referenciado como X?, es una prueba estadistica
que se aplica a grupos de caracteristicas categéricas para evaluar la probabilidad de
correlacion o asociacion entre ellas utilizando su distribucion de frecuencias. EI método
evalla el valor de una caracteristica calculando el valor de la estadistica ChiS con respecto a
la clase (ecuacion 7). La hipotesis inicial Ho es la suposicion de que las dos caracteristicas no
estan relacionadas, y se prueba mediante la siguiente formula cuadrada:

T c
Y2 — Z Z (0 — Eyj)? 7
T =1 Eij

i=

donde O;; es la frecuencia observada y E;; es la frecuencia esperada (teérica), afirmada por

la hipotesis nula. Cuanto mayor sea el valor de X2, mayor sera la evidencia en contra de la
hipotesis Ho [138], [155]. Este método es ampliamente utilizado para la seleccion de
caracteristicas categoricas [138], [149], [153], [155]-[158].

2.8 ANTECEDENTES EN EL ENSAMBLE DE CLASIFICADORES

En la toma de decisiones, la combinacién de modelos de clasificacion puede ser fundamental,
ya que dicha combinacidn tiene por objeto obtener una solucion apropiada para un problema
concreto. Individualmente, los métodos de clasificacion se basan en conceptos o
procedimientos de estimacion diferentes. Es ldgico intentar aunar las mejores propiedades de
cada uno de ellos combinandolos de alguna manera. Por lo tanto, es posible combinar
decisiones obtenidas con el mismo o distintos clasificadores de base [159]. Los métodos de
combinacién son aquellos en los que, dado un conjunto de clasificadores ya entrenados, los
resultados se combinan de diferentes maneras para obtener un valor mas preciso que el de
los clasificadores individuales [160]. Esta integracion suele ser mas precisa, porque los datos
de entrenamiento pueden no proporcionar suficiente informacion para elegir un mejor
clasificador y, en esta situacion, la combinacion es la mejor opcion. Por lo tanto, la
combinacion puede ser equivalente a arboles de decision muy complejos [143].
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Varios estudios han evaluado la combinacion o integracion de clasificadores para mejorar el
porcentaje de éxito o incluso para no sesgar la decision sobre los resultados de un solo
clasificador [161].

Miao et al. [162], por ejemplo, proponen un procedimiento para mejorar la precision en la
identificacion de los genes mediante la integracion de los clasificadores SVM, Random
Forest y Extreme Learning Machines [163], aplicando ReliefF [118] para seleccionar las
caracteristicas mas relevantes del conjunto de datos. Luego del entrenamiento y prediccion
con los tres clasificadores, los autores combinaron los resultados mediante el método de
votacion mayoritaria [161]. La integracion de las predicciones les permitié obtener una
mayor precisién que con los clasificadores individuales. De igual manera, Catal y Nengir
[47] presentan un modelo para la clasificacion de sentimientos mediante la combinacién de
los clasificadores Naive Bayes y variantes de SVM. Para la integracién de las predicciones,
los autores utilizaron el método de votacion mayoritaria y demostraron que los sistemas de
clasificacion multiple mejoran la precision. Otro trabajo de similares caracteristicas es el de
Pandey y Taruna [164], donde proponen un clasificador integrado utilizando un &rbol de
decision J48, un KNN y Aggregating One-Dependence Estimators (AODE) [165], sobre un
conjunto de datos de rendimiento académico de estudiantes de ingenieria. En este modelo,
cada clasificador individual genera su valor de prediccion, los cuales se integran a través del
producto de las probabilidades, donde la etiqueta de clase final se encuentra representada por
el maximo de una probabilidad posterior. Asi también, Yan et al. [166] también plantean la
integracion de los clasificadores Naive Bayes, arbol de decision ID3 [8], [76] y Maximum
Entropy [167], [168] con el esquema de votacién mayoritaria para el analisis de dependencia
semantica en chino. Cada uno de los tres clasificadores fue entrenado con los mismos datos
de entrenamiento. El enfoque propuesto logré una precision del 86% en la experimentacion,
lo que es prometedor para el analisis de dependencia semantica en chino segun los autores.
Ruano-Ordas et al. [169] exponen un modelo para determinar automaticamente la actividad
biologica de moléculas basadas en 2048 subestructuras quimicas (codificadas usando valores
binarios) y 84 propiedades fisicoquimicas (codificadas usando valores discretos y continuos).
Los autores realizan el proceso en tres etapas: agrupamiento de caracteristicas, construccion
y optimizacion de hiper parametros de cada clasificador y clasificacion. Asimismo, emplean
el uso de SVM con ndcleo Radial Basis Function (RBF) [170], AdaBag [79] vy rpart [88].
Combinaron los resultados individuales de cada clasificacion en un Unico resultado
utilizando el método de votacion por mayoria. Ademas, Oliveira et al. [171] abordan el
problema de la deteccion de peatones mediante la utilizacién de un MLP y un SVM. Para
combinar las salidas de los clasificadores, utilizaron dos tipos de métodos de fusion: voto
mayoritario e integral difusa [172]. Los autores demuestran que la integracién permite
mejorar el porcentaje de acierto en la clasificacion. Nweke et al. [148] presentan un
relevamiento del uso de sistemas de clasificadores multiples en el reconocimiento de la
actividad humana y monitoreo de la salud. Estos autores también trataron de reducir la
incertidumbre y la ambigiedad fusionando los resultados generados por diferentes modelos
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de clasificacion. Para ello, abordaron diferentes enfoques de disefio y fusion con
clasificadores maltiples, como: SVM, arboles de decision (ID3, J48, C4.5) [8], [76], KNN,
red neuronal artificial, Naive Bayes, Random Forest, entre otros.

Inspirados en las ideas anteriores, se propone la utilizacion de multiples clasificadores para
el estudio de caso.

2.8.1 TECNICAS DE APRENDIZAJE SELECCIONADAS

Un paso importante en la prediccion es la busqueda de los mejores clasificadores individuales
para el estudio de caso. Se decidié seleccionar varios tipos de clasificadores de aprendizaje
supervisado, basados en conceptos de inferencia o estimacion diferentes (maquina de vector
soporte, arbol de decision, k vecino mas cercano, Naive Bayes y red neuronal), con el
proposito de analizar los resultados desde diversas perspectivas y asegurar una clasificacion
mas precisa que de forma individual.

Ahora bien, porque estos tipos de clasificadores y no otros. Pues bueno, una de las razones
por la que se ha seleccionado estos clasificadores es porque son ampliamente utilizados para
problemas de similares caracteristicas al que se aborda en esta tesis, permiten trabajar con
representaciones de variables categdricas, soportan problemas binarios, toleran conjuntos
desbalanceados y son Gptimos para conjuntos de datos pequefios [45], [51], [162], [173]-
[179].

Asi mismo, existe una gran variedad de alternativas y tipos de clasificadores. Como por
ejemplo los algoritmos genéticos, pero estos son mas optimos para problemas complejos,
tienen un alto coste computacional, dependen de muchos hiper parametros y son muy
dependientes del problema. Ademas, son utilizados para optimizar espacios de busqueda muy
grandes, como por ejemplo: optimizacion de rutas, de costos, espacios, entre otros.

Seguidamente, se puntualiza el fundamento tedrico y algunas particularidades de cada uno
de los clasificadores seleccionados.

2.8.1.1SVM

Support Vector Machine (SVM) es un tipo de maquina de vectores soporte, puede clasificar
conjuntos de datos lineales o no lineales con la ayuda de un kernel [5], [180]. Puede usarse
para clasificacion o regresion [181], [182], su funcionamiento consiste en construir un
conjunto de hiper planos en un espacio dimensional alto. La separacion se mide como la
distancia entre los hiper planos y se denomina margen funcional [45], [47], [183]. Cuanto
mayor es el margen, menor es el error de generalizacion del clasificador. Como ejemplo de
algunos kernel [170] (ecuacion 8) encontramos:
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linear: (x,x")
polynomial: (y(x,x") + r)¢ 8
rbf:exp(—yllx, x'lI*)

La clasificacion que busca el algoritmo basado en un nicleo, son funciones en el espacio de
caracteristicas: f(X) = WT@(X) para algin vector de peso w € F [75], [181]. Los métodos
de aprendizaje basados en el kernel utilizan un mapeo implicito de los datos de entrada en un
espacio de caracteristicas de alta dimensién, definido por una funcién del kernel. El vector
de entrenamiento x; se mapea en un espacio de caracteristica dimensional superior y luego
el aprendizaje tiene lugar en el espacio de caracteristica.

La principal razon por la que SVM es ampliamente utilizado [42], [45], [47], [155], [181],
[184], [185], es porque soporta problemas no lineales. Ademas, funciona muy bien en
espacios de muchas dimensiones. Aunque, es un poco ineficiente para entrenar cuando se
tiene muchos ejemplos de entrenamiento.

2.8.1.2 RANDOM FOREST

Random Forest (RF) fue introducido por Leo Breiman [78], es un algoritmo de aprendizaje
cada vez mas popular basado en arboles de decision, permite un rapido entrenamiento, un
excelente rendimiento y una gran flexibilidad para manejar todo tipo de datos [186], [187].
Entre las principales reglas utilizadas para dividir los datos binarios se encuentra el indice de
Gini (ecuacion 9):

A
u= Z pa(l - pa) d
a=1

donde A es la clase objetivo y p, la proporcion de la muestra de la clase. Este indice mide la
impureza del nodo y es el mas utilizada [173], [186]-[189]. Un pequefio valor de a indica
que el nodo contiene predominantemente observaciones de una sola clase, es decir, es un
nodo de pureza con buena separacion entre las clases [188].

Entre sus ventajas se encuentran el bajo costo computacional, los resultados pueden ser
facilmente interpretados y puede manejar caracteristicas irrelevantes. Entre sus desventajas
podemos mencionar que es propenso al sobreajuste o sobre-entrenamiento, no maneja valores
atipicos y suele tener inconvenientes cuando existen demasiadas ramificaciones [152], [173],
[187], [189], [190].

35



2.8.1.3 KNN

K Nearest Neighbors (KNN) es un tipo de aprendizaje basado en instancias o aprendizaje no
generalizado [191], [192]. Este método busca en un conjunto D, los k vecinos g mas cercanos
al objeto p a clasificar en D, y asigna la etiqueta de clase en funcién a la mayoria de sus
vecinos (ecuacion 10), con dist (p,q) < dist(p,0), es decir:

KNN, (p) = {qlvq € D,dist(p,q) < dist(p,0)} 10

Donde dist(p, 0) es la distancia entre p y el objeto k-ésimo o. Para contribuir realmente al
ajuste, tanto la eleccién 6ptima del valor k como la distancia a utilizar para los vecinos mas
cercanos dependen en gran medida de los datos. Este algoritmo soporta valores numéricos y
nominales [141].

KNN es un clasificador muy sencillo. Suele utilizarse como punto de referencia entre
clasificadores mas complejos como SVM vy las redes neuronales. A pesar de su simplicidad,
KNN puede superar a los clasificadores mas potentes y se usa en una variedad de aplicaciones
tales como reconocimientos de patrones, prondsticos econémicos, extraccion y compresion
de datos, deteccion de intrusos, entre otros. KNN no hace suposiciones explicitas sobre la
forma funcional de los datos. Es un algoritmo simple para comprender e interpretar. Cuenta
con una alta precision (aunque puede verse afectado por el ruido o caracteristicas
irrelevantes). Ademas, es insensible a valores atipicos. Sin embargo, tiene un alto costo
computacional y necesita gran cantidad de memoria. [9], [80], [142], [174], [175].

2.8.1.4 NAIVE BAYES

El algoritmo Naive Bayes (NB) se basa en el principio del teorema de Bayes, el cual asume
que las caracteristicas de entrada son independientes entre si, denominado independencia
condicional (ecuacién 11). Esta dado por:

N
fl(X) = l_[jzlp(Xj|Ci)P(Ci) 11

donde x; = (x4, x5, ...,xy) €s el vector de caracteristica y c;, con i =1,2,...,N, indica
posibles etiquetas de clase. La fase de entrenamiento consiste en estimar las probabilidades
condicionales P(xj|cl~) y las probabilidades previas P(c;) [43]. En esta tesis se aplica una

variante denominado Multinomial Naive Bayes (MNB), el cual soporta datos categoricos y es
principalmente utilizado para la clasificacién de documentos y textos [10], [48], [176], [193],
[194] debido a su simplicidad, eficiencia y eficacia. MNB es un modelo muy sencillo, rapido
y facil de implementar.
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2.8.1.5 MULTI-LAYER PERCEPTRON

Multi-layer Perceptron (MLP) es ampliamente utilizado debido a su capacidad para usar
aplicaciones tanto lineales como no lineales [44], [81], [82], [177], [178], [195]. Consta de
una capa de entrada, una 0 mas capas ocultas y una de salida. EI nimero de neuronas en la
capa de entrada se corresponde con el nimero de caracteristicas y el nimero de neuronas en
la capa de salida es el nimero de salidas. La conexidn entre las neuronas de las distintas capas
se calcula empleando pesos (ecuacion 12). Su propdsito de entrenamiento es encontrar
valores adecuados para los pesos de los enlaces entre las neuronas. La funcién de salida
general y la de error estan dado por:

yi=f (ZN: Wjixi>

i=

1
1 2
E=5) =)
l

donde x; son los datos de entrada, wy; los valores de peso, f(+) la funcién de activacion, y;
la i-th salida de lared, y d; la i-th salida esperada [6].

12

MLP es utilizado comUnmente para resolver problemas de asociacion de patrones,
segmentacion de imagenes, compresion de datos, entre otros [44], [82], [177]-[179], [195].

2.9 EVALUACION DEL DESEMPENO DE MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Una de las etapas principales en todo proceso de analisis de datos es la evaluacion de la
calidad del modelo, cuantificando mediante técnicas y métricas de rendimiento.

2.9.1 TECNICAS DE EVALUACION PARA CLASIFICADORES

En los métodos supervisados, la clasificacién depende del entrenamiento que se realice sobre
el clasificador, por lo que su efectividad dependera en gran medida de qué datos del conjunto
se utilicen para entrenamiento y cuales para prueba. El criterio de seleccién de estos
conjuntos de datos y la cantidad de veces que se evalle el clasificador utilizando distintos
criterios, definira la confiabilidad de la evaluacion. Los métodos mas utilizados son: Holdout
y validacién cruzada.

2.9.1.1 HoLbouT

El método de retencion, del inglés Holdout [52] es el méas sencillo y consiste en dividir la
totalidad de casos de un conjunto de datos de manera aleatoria en dos partes: entrenamiento
y validacién. En ocasiones se necesita un tercer conjunto de datos para ajustar y evaluar
determinados aspectos del modelo, denominado prueba. En la opcién a) de la Figura 14 se
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aprecia el conjunto de datos dividido en dos partes, en este caso el proceso consiste en
aprender con el conjunto de entrenamiento y evaluar el rendimiento con el conjunto de
prueba. Generalmente se utilizan dos tercios para entrenamiento y un tercio para prueba. La
opcion b) presenta la divisién del conjunto en tres partes, creando una particion para prueba
del modelo y estimaciones. Por lo general, se suele dividir en 50% para entrenamiento, 30%
para validacion y 20% para prueba.

Total de muestras

190000000000 (00000

Conjunto de entenamiento Conjunto de validacién

Total de muestras >

h @O0 OO &

Conjunto de entenamiento Conjunto de validacion  Conjunto de prueba

Figura 14. Método Holdout. a) dos particiones, b) tres particiones. [52]

La division del conjunto de datos va a depender en gran medida del nimero total de muestras
y del modelo a entrenar [171], [179], [185], [196], [197]. Para el estudio de caso se dividio
los datos de forma aleatoria para preservar la distribucion de ambas clases en: 70 % para
entrenamiento y 30 % para validacion [44], [49], [173], [178], [194], [195], [198], [199], es
decir como la opcion a) de la Figura 14. Garantizando que todos los casos se encuentren
representados en ambos conjuntos.

2.9.1.2 VALIDACION CRUZADA

La validacion cruzada o cross-validation (por su correspondiente en inglés) es una técnica
muy utilizada para evaluar los resultados en la clasificacion y garantizar que sean
independientes de la particion entre datos de entrenamiento y prueba. Esta técnica consiste
en repetir y calcular la media aritmética obtenida de las medidas de evaluacion sobre
diferentes particiones. Se utiliza cuando el objetivo principal es la prediccion y se quiere
estimar la precision de un modelo [200]-[202].

En la Figura 15 se aprecia la aplicacion de una validacion cruzada con k pliegues igual a n.
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Figura 15. Esquema de validacion cruzada con k=n. [200]-[202]

Para evaluar los clasificadores, se emple6 una validacion cruzada de 10 pliegues. Este
namero de iteraciones es adecuado cuando se trabaja con conjuntos de datos pequefos, esta
demostrado en los trabajos citados en los apartados 2.7 ANTECEDENTES EN LA UTILIZACION DE
METODOS DE SELECCION DE CARACTERISTICAS Yy 2.8 ANTECEDENTES EN EL ENSAMBLE DE
CLASIFICADORES, entre ellos [45], [114], [140], [146], [149], [150], [152], [153], [162].

2.9.2 METRICAS

Para evaluar el rendimiento de clasificadores utilizados en procesos de aprendizaje
automatico es necesario recurrir a métricas, las cuales permiten medir la precision de casos
correctamente e incorrectamente clasificados.

Las métricas cominmente utilizadas para evaluar el desempefio de un clasificador son:
verdaderos positivos (TP) y negativos (TN), falsos positivos (FP) y negativos (FN),
sensibilidad, especificidad, accuracy (acc), error, precision equilibrada (bac) y area bajo la
curva (auc) [144], [203].

TP es el porcentaje de observaciones correctamente clasificadas de la clase objetivo, FN es
el porcentaje de observaciones clasificadas erroneamente para esta clase. TN es el porcentaje
de observaciones correctamente clasificadas de la clase no objetivo y FP hace referencia a
las observaciones erroneamente clasificadas de la clase no objetivo.

Conjuntamente, en base a las medidas TP, FN, FP y TN se puede confeccionar la matriz de
confusién para una clasificacion binaria. Las etiquetas de clase en el conjunto de
entrenamiento pueden tomar solo dos valores posibles, que son llamados positivos o
negativos [144]. Esta matriz refleja el nimero de instancias que se incluyen en cada una de
las cuatro categorias [145]. Esto se aprecia en la ecuacién 13.
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Sensibilidad, del inglés sensitivity (ecuacion 14) es la capacidad del modelo para clasificar
correctamente las muestras objetivo. Mientras que la especificidad, del inglés specificity
(ecuacion 15) es la fraccion de muestras no objetivo clasificadas como muestras no objetivo
por el modelo. La métrica accuracy (ecuacion 16) es la proporcién total de instancias
correctamente clasificadas para ambas clases. El error (ecuacién 17) permite medir la
proporcidn total de instancias incorrectamente clasificadas para ambas clases.

Exactitud equilibrada (bac) es la media con respecto a TP y TN (ecuacién 18), mientras que
el area bajo la curva (auc) es el grafico que resulta de comparar TP y FP para muchos
umbrales diferentes, cuanto mas cerca esté esta curva de la esquina superior izquierda, mejor
sera el rendimiento del clasificador, es decir maximiza los TP mientras se minimiza los FP
(ecuacion 19).

Sensibilidad = —— 14
TP+FN
e _ TN 15
Especificidad = prevps
TP+TN+FP+FN
Error = — 24N 17
TP+TN+FP+FN
bac = TP*TN 18
o4 i . FP 19
auc = 1 — Specificity = NP

Debido a que la experimentacion del procedimiento es realizado sobre un conjunto de datos
desbalanceado, se busco validar especificamente las métricas de rendimiento TN y accuracy,
ya que son medidas de referencia para tratar conjunto de datos con esta caracteristica [41,51-
53]. Conjuntamente, se tuvo en cuenta las métricas: sensibilidad, especificidad, error,
precision equilibrada y area bajo la curva.
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2.9.3 CONJUNTOS DE VALIDACION

Otra alternativa a la hora de evaluar el rendimiento de un procedimiento de aprendizaje
automatico, es utilizar conjuntos de datos artificiales u obtenidos de repositorios.

2.9.3.1 CONJUNTOS ARTIFICIALES

Para generar conjuntos de datos artificiales, podemos recurrir al algoritmo SMOTE [204],
el cual genera nuevas tuplas artificiales para equilibrar la muestra de datos basado en la regla
del vecino mas cercano. En el que, para clasificar una nueva instancia, se realiza un calculo
(ecuacion 20) de la distancia entre cada atributo de la nueva instancia y el resto de instancias
del conjunto de datos y se asocia a la clase de la instancia mas cercana. Por lo tanto, dado x;,
X € Np,n, este algoritmo puede ser descrito como:

Xsyn = X; + (X — x;) . X rand(0,1) 20

Aqui, x; es la muestra de clase minoritaria que se debe sobremuestrear, x es otra muestra
minoritaria que generalmente es seleccionada de N,,;, cerca de x;, la expresion . X
representa la multiplicacion por elemento, y rand(0,1) indica un nimero aleatorio en el
intervalo (0,1).

Este método es ampliamente utilizado para balancear conjuntos de datos [27], [205]-[208],
tiene la ventaja de no perder informacidn pero puede repetir muestras con ruido. Es necesario
proporcionar como entrada del método: nimero de muestras de la clase minoritaria (T);
cantidad de ejemplos SMOTE a generar (N%); nimero de vecinos mas cercanos a considerar
(k), y como salida devuelve (N/100) * T muestras sintéticas de la clase minoritaria [204].

2.9.3.2 REPOSITORIOS DE DATOS

Existen varios repositorios disponibles de acceso abierto para descargar conjuntos de datos
en funcion de la tarea objetivo (clasificacion, regresion, clustering u otra), el tipo de los
atributos (categoricos y/o numéricos), la naturaleza de los datos (multivariados, series
temporales, textuales, etc.), el area de conocimiento y los aspectos relativos al propio
conjunto de datos, como su tamafio (nimero de elementos y dimensionalidad) y su formato
(tabular, texto, imagines u otro).

Podemos mencionar a:

— Kaggle!: es una plataforma de Ciencia de Datos y de aprendizaje automatico que
cuenta con mas de 56 mil conjuntos de datos de todos los tipos y tamafios diferentes
y de una gran amplitud de dominios.

1 Kaggle. Disponible en https://www.kaggle.com/datasets. (Consultado el 09/10/2020).
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— OpenML?: cuenta con mas de 20 mil conjuntos de datos de varios dominios. El
proyecto Open Machine Learning es un movimiento inclusivo para construir un
ecosistema en linea abierto y organizado para el aprendizaje automatico.

— UCI Machine Learning Repository®: es un espacio con mas de 550 conjuntos de datos.
El repositorio fue creado en 1987 por David Aha y otros estudiantes graduados de la
UC Irvine. Desde entonces, ha sido ampliamente utilizado por estudiantes, docentes
e investigadores de todo el mundo como fuente primaria de conjuntos de datos de
aprendizaje automatico, para evaluar y comparar algoritmos.

Para validar el procedimiento propuesto de aprendizaje supervisado, se emplea un conjunto
artificial generado con el algoritmo SMOTE vy otros dos conjuntos de datos obtenidos de los
repositorios Kaggle y OpenML.

2.9.4 RENDIMIENTO DE CLASIFICACION POR EXPERTOS HUMANOS

El rendimiento a nivel humano [209]-[213] permite estimar una tasa de error optima y
corroborar el funcionamiento de un sistema de clasificacion. Para evaluar el rendimiento del
enfoque propuesto en esta tesis sobre el dominio de conocimiento de los implantes dentales,
se realizd una comparacion de los resultados obtenidos con la opinion y clasificacion de
expertos humanos. Estos fueron seleccionados del “Registro de Profesionales que practican
Cirugia Buco maxilofacial, Implantologia, Periodoncia y Manipulacion de Tejidos” del
Colegio de Odontologos de la provincia de Misiones, Argentina.

2.10 HERRAMIENTAS SOFTWARE PARA PROYECTOS DE CIENCIA DE DATOS

Los lenguajes de programacion mas utilizados para implementar procesos de Ciencia de
Datos son R y Python [214].

2.10.1R

R es un lenguaje de programacion de codigo abierto, creado en 1995 por Ross Ihaka y Robert
Gentleman para mejorar las prestaciones en visualizacion y analisis de datos. Hoy en dia
muchos de los estudiantes, profesionales o investigadores que utilizan R provienen del area
de la estadistica. Es una herramienta muy potente para la comprension de informacion

2 OpenML. Disponible en https://www.openml.org/search?type=data. (Consultado el 09/10/2020).
3 UCI Machine Learning Repository. Disponible en https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php. (Consultado el
09/10/2020).
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compleja, cuenta con una excelente gama de paquetes de codigo abierto y de alta calidad. La
visualizacion de datos es una fortaleza clave con el uso de bibliotecas como ggplot2*.

R también cuenta con una libreria para realiza aprendizaje automatico, llamado mir®. Esta
libreria dispone de una gran cantidad de técnicas para clasificacion y regresion. También,
incluye una extension para el analisis de supervivencia, agrupacion y remuestreo (incluido la
validacién cruzada, el bootstrap y el sub-muestreo). Conjuntamente, permite el ajuste de
hiper parametros con técnicas de optimizacion para problemas de una o varias clases y
contempla distintos tipos de métodos para la seleccién de caracteristicas.

La implementacion del procedimiento de seleccion de caracteristicas propuesto en esta tesis,
se realiza con la herramienta R junto al paquete mlr.

2.10.2 PYTHON

Python® es un lenguaje de programacion muy popular, potente, interactivo, orientado a
objetos y de propdsito general. Fue disefiado alrededor del 1990 por Guido Van Rossum.
Python es gratuito y puede ser utilizado con fines comerciales. Incluye una biblioteca de
extensiones estandares para realizar operaciones que van desde manipulaciones de cadenas
y expresiones regulares, hasta graficos de interfaz de usuario. Los paquetes pandas’, scikit-
learn® y Tensorflow® hacen de Python una opcién sélida para aplicaciones de aprendizaje
automatico.

A la hora de desarrollar procesos de aprendizaje en proyectos de Ciencia de Datos, Python
dispone del modulo scikit-learn, el cual integra una amplia gama de algoritmos de
aprendizaje automatico para resolver problemas de aprendizaje supervisado y no supervisado
[215]. Es facil de utilizar, répido y posee excelente documentacion. Cuenta con dependencias
minimas y se distribuye bajo la licencia de Berkeley Software Distribution, para favorecer su

4 ggplot2. Disponible en https://ggplot2.tidyverse.org/. (Consultado el 09/10/2020).

°> mir. Disponible en https://mIr.mIr-org.com/. (Consultado el 09/10/2020).

& Python. Disponible en http://www.python.org. (Consultado el 09/10/2020).

7 Pandas. Es una herramienta de codigo abierto para el analisis y manipulacion de datos. Es rapida, potente,
flexible y féacil de wusar, disefiada sobre el lenguaje de programacion Python. Disponible en
https://pandas.pydata.org/. (Consultado el 09/10/2020).

8 Scikit-learn. Disponible en https:/scikit-learn.org/stable/. (Consultado el 09/10/2020).

® Tensorflow. Es una plataforma de codigo abierto para el aprendizaje automatico. Cuenta con herramientas,
bibliotecas y recursos para impulsar un proceso de aprendizaje automatico innovador. Disponible en
https://www.tensorflow.org/. (Consultado el 09/10/2020).
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utilizacién, tanto en el &mbito académico como en lo comercial. Sickit-learn esta disefiada
para interactuar con las bibliotecas numéricas y cientificas NumPy° y SciPy?!!,

La implementacion del procedimiento de clasificacion propuesto en esta tesis, se realiza con
la herramienta Pyhton y la libreria sickit-learn.

2.11 BIOMATERIALES

Debido a que en esta tesis se trabaja sobre un conjunto de datos relacionado a implantes
dentales, a continuacion se abordan conceptos necesarios y relacionados a este tema.

Los biomateriales se pueden definir como materiales biolégicos comunes tales como piel,
madera, o cualquier elemento que remplace la funcion de los tejidos o de los érganos vivos
[216]. En otros términos, un biomaterial es una sustancia farmacolégicamente inerte disefiada
para ser implantada o incorporada dentro del sistema vivo [217].

Los biomateriales se implantan con el objeto de remplazar y/o restaurar tejidos vivientes y
sus funciones, lo que implica que estan expuestos de modo temporal o permanente a fluidos
del cuerpo, aunque en realidad pueden estar localizados fuera del propio cuerpo,
incluyéndose en esta categoria a la mayor parte de los materiales dentales que
tradicionalmente han sido tratados por separado [218]-[220].

Debido a que los biomateriales restauran funciones de tejidos vivos y drganos en el cuerpo,
es esencial entender las relaciones existentes entre las propiedades, funciones y estructuras
de los materiales biologicos, por lo que son estudiados bajo tres aspectos fundamentales:
materiales bioldgicos, materiales de implante y la interaccion existente entre ellos dentro del
cuerpo. Dispositivos como miembros artificiales, amplificadores de sonido para oido y
protesis faciales externas, no son considerados como implantes [220]-[222].

Los requisitos que debe cumplir un biomaterial son:

e Ser biocompatible;

e No ser tdxico, ni carcindgeno;

e Ser quimicamente estable e inerte;

e Tener una resistencia mecénica adecuada;
e Tener un tiempo de fatiga adecuado;

e Tener densidad y peso adecuados;

e Tener un disefio de ingenieria perfecto;

10 NumPy. Es un paquete de cddigo abierto para la computacion cientifica y la manipulacion de datos en Python.
Permite trabajar con matrices y matrices multidimensionales. Disponible en https://numpy.org/. (Consultado el
09/10/2020).

11 SciPy. Es un ecosistema de software de codigo abierto basado en Python para matematicas, ciencias e
ingenieria. Disponible en https://www.scipy.org/. (Consultado el 09/10/2020).
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e Ser relativamente barato y reproducible.

Los usos quirdrgicos de los biomateriales son multiples, por ejemplo, para implantes
permanentes: a) en el sistema esquelético muscular, para uniones en las extremidades
superiores e inferiores (hombros, dedos, rodillas, caderas, etc.) o como miembros artificiales
permanentes; b) en el sistema cardiovascular, corazon (valvula, pared, marcapasos, corazén
entero), arterias y venas; c) en el sistema respiratorio, en laringe, trdquea y bronquios,
diafragma, pulmones y caja toracica; d) en sistema digestivo: esdfago, conductos biliares e
higado; e) en sistema genitourinario, en rifiones, uréter, uretra, vejiga; f) en sistema nervioso,
en marcapasos; g) en los sentidos: lentes y protesis de corneas, oidos y marcapasos caréticos;
h) otras aplicaciones se encuentran por ejemplo en hernias, tendones y adhesion visceral; i)
implantes cosméticos maxilofaciales (nariz, oreja, maxilar, mandibula, dientes), pechos,
testiculos, penes, etc. [216]-[224].

2.11.1 OSEOINTEGRACION

Segun la bibliografia [95,101,103-114], el exito de un biomaterial o de un implante depende
de tres factores principales:

1. Caracteristicas o propiedades del implante;
2. Condiciones de salud del receptor;
3. Habilidad del cirujano.

Este ultimo factor es dificil de cuantificar, pero en esta tesis buscamos abordarlo a través de
una variable que lo represente en el proceso de extraccion de conocimiento.

La oseointegracion es el proceso de integracion de los tejidos (duros y blandos) con la
superficie del implante. También se lo puede definir como, una conexién intima, directa,
funcional y mantenida en el tiempo, entre el hueso y el implante sometido o no, a carga. Este
proceso suele durar entre cuatro y seis meses posteriores a la intervencién. Una vez
trascurrido el periodo de oseointegracidon, se procede a la confeccidn de las protesis o coronas
de porcelana definitivas, que cumplen una funcion estética y funcional a los dientes naturales.
[235]-[239].

El cumplimiento de los tres factores mencionados en conjunto con el estado de salud y
cuidado por parte del paciente, llevan a que el proceso de oseointegracion sea exitoso. En
algunos casos puede ocurrir que un implante dental no se integre en un primer intento, con
la suficiente fuerza como para resistir la masticacion.
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2.11.2 IMPLANTES DENTALES

Un implante dental es un tornillo metélico que se adhiere directamente al hueso de la
mandibula o del maxilar, sobre el que se fija una corona que reemplaza la pieza perdida.
Estén fabricado con materiales biocompatibles, como el Titanio (Ti) o el Circonio (Zr). EI Ti
es el més utilizado en Argentina, asi como en otras partes del mundo, debido a su
biocompatibilidad, resistencia y a que el 6xido de Ti forma una capa inerte y altamente
estable sobre la superficie del implante [236], [239].

En la Figura 16 se aprecia una pequefia comparacién entre una pieza dentaria natural y un
implante dental.

Diente natural Implante

Corona natural Corona artificial

Encia
Pilar o soporte del implante
Fibras que
sostienen la encia Encia
al diente
Tornillo
Hueso

Fibras que sostienen
el diente al hueso Hueso fijado directarrente
al implante, denominado

oseointegracion

IS

Figura 16. Diente natural vs implante dental. [240]

Como se menciond el Ti es el material mas utilizado tradicionalmente para los implantes
dentales. Se trata de un metal ligero, facilmente moldeable y de una extrema dureza. Su alta
biocompatibilidad hace que el organismo dificilmente lo rechace.

En funcion de la pureza del Ti y de sus aleaciones, el Ti se clasifica en grados. El Ti
Comercialmente Puro (CpTi) abarca los grados del 1 al 4 y contienen cantidades de este
material superiores al 98%. Estos grados también se denominan grados sin aleacion o grados
de Ti puro. El Ti con aleacion abarca los grados 5 y superiores. EI CpTi se utiliza para
aplicaciones que requieran una alta resistencia a la corrosion y las aleaciones se utilizan en
la fabricacién de productos que necesiten una alta resistencia mecanica, resistencia a la
corrosion y a la temperatura. Cominmente, el Ti grado 4 es utilizado para la fabricacion de
implantes dentales. Los grados de Ti puro ascienden a medida que aumenta la concentracion
de oxigeno. En la Tabla 2, podemos ver como al aumentar la concentracién de oxigeno se
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obtienen mejoras significativas en la tension de rotura. La tension es media en MPa
(Megapascales) [225], [231], [241].

Tabla 2. Grados de Ti comercialmente puro.

Grado Hierro | Oxigeno | Hidrogeno | Carbono | Nitrégeno | Tension de
(Fe) (O) (H) ©) (N) Rotura
Grado 1 0,2% 0,18% 0,015% 0,08% 0,03% 240MPa
Grado 2 0,3% 0,25% 0,015% 0,08% 0,03% 345MPa
Grado 3 0,3% 0,35% 0,015% 0,08% 0,05% 450MPa
Grado 4 0,3% 0,40% 0,015% 0,08% 0,05% 550MPa

El Zr evita la formacién de placa bacteriana a su alrededor, resiste muy bien la corrosién de
los &cidos y no provoca problemas por cambios de temperatura. Estos implantes se utilizan
en pacientes alérgicos al Ti o que quieren una extremada estética. Su color blanco es muy
similar al de las piezas dentales originales y tiene una extraordinaria durabilidad siempre que
se mantengan unas condiciones de higiene dptimas, hasta el punto de que muchos dentistas
ofrecen una garantia de por vida con estos implantes. Pero tiene la desventaja de que es
mucho mas costoso que los implantes de Ti [242]-{248].

Por lo tanto, a la hora de evaluar un implante dental se debe tener en cuenta su caracterizacion
superficial, es decir la morfologia o topografia, rugosidad, material, asi como sus propiedades
mecanicas [3], [225], [237]-[239].

2.11.2.1 T1POS DE IMPLANTES DENTALES

Los implantes dentales pueden ser tipificados de acuerdo a los siguientes criterios [225],
[227], [230], [232], [236], [237], [239], [245]:

Segun el sitio de localizacion:

— Endo-06seos u osteointegrados: este tipo de implante es el més utilizado. Se colocan
quirurgicamente en el hueso maxilar o de la mandibula. Pueden tener forma cilindrica
o0 cdnica. Se utiliza generalmente como una alternativa para los pacientes con puentes
0 protesis dentales que son extraibles.

— Subperiosticos 0 yuxta-0seos: este tipo de implante consisten en un marco de metal
que se coloca en el hueso de la mandibula justo por debajo del tejido de las encias.
Se utilizan para pacientes que no pueden usar las dentaduras convencionales y que
tienen una altura 6sea minima.
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Segun el tipo de conexion (Figura 17):

Externa: significa que el pilar se conecta con el implante externamente a través de un
tornillo. El problema que presentan este tipo de implante es que en algunas ocasiones
el tornillo se afloja debido a la masticacién o apretamiento dental que se producen
(conocido como fuerzas oclusales), incluso puede llegar a deformarse o romperse.
Interna: implica que el pilar penetra en el interior del implante, aumentando asi la
resistencia a las fuerzas oclusales. De esta manera se consigue disminuir la
posibilidad de que el tornillo de conexion llegue a aflojarse, resultando practicamente
imposible su ruptura o deformidad.

() (b)

Figura 17. Tipo de conexion de los implantes dentales. (a) Conexion externa -He-, (b)

conexion interna -Hi-.

Segun su composicidn o recubrimiento:

Ceramicos (fibra de vidrio, alimina, aluminio célcico y fosfato tricalcico).

Carbono (puede ser pirolitico o vitreo).

Poliméricos (incluye Polimetilmetacrilato, politetrafluoretileno y fibras de carbono).
Metales (entre los mas comunes se encuentran el Ti y sus aleaciones).

Segun su disefio (Figura 18):

Cilindro: también denominados de paredes paralelas o rectas. Este tipo de implante
es utilizado mayormente en pacientes con buena calidad ésea, debido a su capacidad
para adherirse.

Conico: también denominados radiculares o anatémicos, son los mas utilizados
actualmente. Este tipo de implante dental tiene una base con forma de cono,
incrementando su grosor gradualmente en direccién a la corona. Son utilizados
cuando la extraccién o pérdida de una pieza dental es muy reciente, especialmente en
huesos poco densos, gracias a la adherencia que su forma permite con la base.
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() (b)

Figura 18. Disefio de los implantes dentales. (a) Implante cilindrico, (b) Implante conico.

2.11.3 CALIDAD OsEA

Otro criterio muy importante a la hora de elegir un tipo de implante, es la calidad dsea del
paciente. Existen multiples clasificaciones de la calidad y cantidad de hueso remanente en
zonas del maxilar y de la mandibula, la més utilizada es la de Misch [249].

En la Figura 19 se muestran los cuatro tipos de densidades dseas localizadas en las areas del
maxilar y de la mandibula segun Misch. El hueso Tipo | es el hueso cortical principalmente
denso. El hueso Tipo Il presenta hueso cortical denso a poroso, espeso en la cresta y
trabecular denso. El hueso Tipo Il tiene una cortical fina porosa y un hueso trabecular fino.
Por ultimo, el hueso Tipo IV casi no presenta hueso cortical, la mayor parte de volumen 0seo
se compone de hueso trabecular poroso.

10

Tipo I Tipo II Tipo III Tipo IV

Figura 19. Tipos de hueso de acuerdo a la clasificacion de Mish. [249]
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3. MATERIALES Y METODOS

A continuacion, se describe el planteo realizado para cada una de las fases y tareas que
comprende la implementacion de la metodologia CRISP-DM. Como se menciond en el
apartado 2.5.1 CRISP-DM, esta metodologia estructura el ciclo de vida de un proyecto de
Ciencia de Datos en seis fases (Figura 4) y cada fase comprende una serie de tareas (Tabla
1). Estas fases pueden interactuar entre si de forma iterativa durante todo el desarrollo del
proyecto.

3.1 COMPRENSION DEL PROBLEMA
3.1.1 DETERMINACION DE LOS OBJETIVOS

Existen trabajos [2]-[4], [7], [11] que aplican métodos estadisticos o técnicas de aprendizaje
automatico a conjuntos de datos de implantes dentales, pero no centran su atencion al
biomaterial, es por esto que en esta tesis se busca abordar conjuntamente el estudio de las
caracteristicas de los implantes dentales utilizados por los especialistas implantologos.

La carencia de un registro digital provincial o nacional de implantes dentales, que contenga
datos sobre enfermedades sistémicas, condiciones del paciente a la hora de la intervencion,
caracteristicas del implante utilizado, datos del procedimiento de la fase quirdrgica y datos
del seguimiento postoperatorio, hace dificultosa la tarea de analisis y extraccion de
conocimiento desconocido u oculto sobre patrones que podrian llegar a influir en el proceso
de oseointegracion de un implante. Un registro digital con estas caracteristicas, podria aportar
conocimiento valioso para los especialistas implantologos sobre la relacion implante dental
/ condicion del paciente.

De aqui, surge la necesidad de crear un registro automatizado que reuna las variables que
representan el proceso de colocacion de un implante dental, con el objetivo de identificar los
factores que contribuyen al fracaso de los implantes dentales colocados en la Provincia de
Misiones, Argentina a través de la aplicacion de técnicas de Ciencia de Datos, y el disefio de
un procedimiento con méetodos hibridos.

Por lo tanto, el objetivo es obtener conocimiento del conjunto de datos confeccionado a partir
de los datos obtenidos de pacientes que se han sometido a la colocacion de implantes dentales
en la Provincia de Misiones, especialmente identificar factores que contribuyan al fracaso de
estos implantes dentales colocados y determinar las condiciones 6ptimas que debe tener el
paciente 'y el implante dental utilizado por el profesional implantélogo.
Complementariamente, estudiar las propiedades mecéanicas, quimicas y fisicas de los
biomateriales utilizados en la implantologia dental, para una mejor comprension de la
funcionalidad y resistencia de los mismos.
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3.1.2 EVALUACION DE LA SITUACION

Luego, de un primer acercamiento y evaluacion del estudio de caso, se determin que no se
disponia de todos los recursos necesarios para la ejecucion del proyecto de Ciencia de Datos.
Debido a que en la provincia de Misiones no existia un registro digital y estandarizado sobre
casos de implantes dentales colocados. Por lo que se planifico la construccién del conjunto
de datos necesario, para llevar a cabo el trabajo de investigacién. Asi mismo, se evallo las
herramientas softwares y hardware necesarias para el disefio e implementacion de los proceso
necesarios.

3.1.3 DETERMINACION DE LOS OBJETIVOS DE CIENCIA DE DATOS

Identificar factores que contribuyen al fracaso de los implantes dentales colocados en la
provincia de Misiones, Argentina mediante un procedimiento para la seleccion de las
caracteristicas mas importantes y para la clasificacion a traves de la aplicacion de técnicas
hibridas de Ciencia de Datos y la validacion con expertos humanos (Implantélogos).

3.1.4 PLAN DEL TRABAJO

Este trabajo se dividio en las siguientes etapas para facilitar su organizacion:

1. Relevamiento bibliografico e investigacion de la situacion actual de la implantologia
en la provincia.

Definicion de los expertos en el area.

Recoleccion de datos a traves de formularios confeccionados, entrevistas y encuestas.
Anaélisis de la estructura de los datos y de la informacion del conjunto de datos.
Preparacion de los datos (seleccion, limpieza, conversion y formateo, si fuera
necesario) para facilitar la aplicacion de técnicas de Ciencia de Datos sobre ellos.
Eleccion de las técnicas de modelado y ejecucion de las mismas sobre los datos.
Anaélisis de los resultados obtenidos, si fuera necesario repetir el paso 6.

Produccion de informes con los resultados obtenidos en funcidn de los objetivos.
Presentacion de los resultados finales.

ok w

© oo N

3.2 COMPRENSION DE LOS DATOS
3.2.1 RECOLECCION DE DATOS INICIALES

Este trabajo de investigacion permitio la creacion de un registro digital con datos reales de
historias clinicas de pacientes que se han sometido al proceso quirargico de colocacion de
implantes dentales en distintas localidad de la provincia de Misiones, como: Posadas,
Apostoles, Concepcion de la Sierra, San Ignacio, San Javier, Eldorado, Iguazu, Montecarlo,
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Puerto Rico, San Antonio, El Soberbio, Obera, Leandro N Alem, Aristobulo del Valle,
Aurora, Jardin América, 25 de Mayo y 2 de Mayo.

Se trabajé en conjunto con varios expertos de diversas areas de conocimiento (ver Tabla 3),
para asegurar la calidad de los datos durante el proceso de recoleccion de los mismos.

Tabla 3. Expertos

Area de Conocimiento

Experto

Ciencia de Datos

Dr. Horacio Daniel Kuna

Biomateriales

Dra. Alicia Esther Ares

Farmacologia

Enf. Maximo Salazar

Gestion Mgter. Claudia Martinez
Area de Conocimiento Matriculal? Experto
Patologias bucales 529 Esp. Odont. Padula, Diego Hernan
Rehabilitacion compleja en 284 Esp. Odont. Acosta, Omar Orlando
implantologia oral 1045 Esp. Odont. Aimone Romeo, Gabriel A.
430 Odont. Boychuk, Alejandro
1047 Odont. Caceres, Guadalupe
664 Odont. Carrizo, Lucas Miguel
1181 Odont. Ciszevski, Matias
288 Odont. Cuba Villalba, Andrés Ignacio
1092 Odont. Da Silva, Carlos Anibal
561 Odont. Dutra, Rafael Ernesto
923 Odont. Fernandez, Gisela Noemi
142 Odont. Fernandez, Néstor Pastor
1054 Odont. Galmarini, Gabriela Maria
Odontologos 1173 Odont. Garrido, German Milton
724 Odont. Laratro, Federico Ariel
578 Odont. Leal Chaparro, Gustavo
674 Odont. Lujan, Federico Fernando
2229 Odont. Minaberrigaray, Maria Cecilia
1036 Odont. Nobs, Federico Ariel
901 Odont. Padros, Beatriz Marta
1128 Odont. Quagliozzi, Rubén Oscar
856 Odont. Schweizer, Eduardo Ariel
654 Odont. Vifas, Jose Javier
733 Odont. VVon Steiger, Gerardo Andrés

12 Nimero de matricula en base al Registro del Colegio de Odontdlogos de la Provincia de Misiones, Argentina.

Disponible en https://colodmis.org/wp/wp-content/uploads/2020/07/padron-julio-2020.pdf. (Consultado el

20/10/2020).
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Primeramente, fue necesario definir junto a los expertos implantdlogos cuéles eran los datos
de importancia a la hora de considerar la colocacion de un implante dental (ver Figura 20).
Para ello, se realizaron sucesivas entrevistas y charlas con los especialistas en implantologia
oral de toda la provincia de Misiones, asi como con las autoridades de la mesa directiva del
Colegio de Odontblogos de la provincia.

A
&

Figura 20. Caracteristicas relevantes del proceso quirdrgico de colocacion de un implante
dental.

Para comenzar con el proceso de extraccion de conocimiento, los datos fueron obtenidos
manualmente a través del disefio y corroboracion de un formulario (Figura 21) por parte de
los expertos en el area. Cabe remarcar que la recoleccién de los datos fue realizada entre el
afio 2016 y 2018.

Dada la gran cantidad de datos a recabar para la realizacion de este trabajo, se hizo imposible
solicitar a cada paciente la autorizacion para el uso de sus datos de las historias clinicas.
Como se puede apreciar en la Figura 20 no se solicitaron datos que identifiquen al paciente
ni tampoco se explicita la relacion de los datos de cada paciente con el especialista
odontdlogo. Por esta razon no fue necesario solicitar el consentimiento informado a cada
paciente, cumpliendo con el Articulo 5° de la Ley Nacional 25.326 de Proteccion de Datos
Personales, que establece que no serd necesario el consentimiento cuando: “Se trate de
listados cuyos datos se limiten a nombre, documento nacional de identidad, identificacion
tributaria o previsional, ocupacion, fecha de nacimiento y domicilio” [250].
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HISTORIA CLINICA IMPLANTOLOGICA

Datosdel Paciente

Edad:wmiini Géneral F J MY OeupatdRvsmmanmnmasensnrawene OB So8lElnamsnmssa s

Condiciones sistémicas

Problemas cardiacos Alteraciones renales SIDA

Presion sanguinea alta Alteraciones hepéticas Fiebre reumética

Presidn sanguinea baja Alteraciones nerviosas Céncer

Ulcera de estémago Alteraciones en la coagulacion Sinusitis

Diabetes Epilepsia OB uueus seursssrsnssss susensesessssnsns senersssssnssns sussssssssreses susssssnssassssans sesans
Tabaquismo ( SI / NO ) Alcoholismo ( SI / NO ) Periodontitis ( Controlada / No controlada )

Factor de riesgo Periodontal ( Bajo / Medio / Alto )

dTome:algdn medicamanto? Cual/esy uammivdiimndi e R R R

L= {1 O O O G S N O O S

Caracteristicas del Implante

Material:.. .. Marca:. Disefio ( Cilindrico / Cénico )

. Conexion:.. . Procedencia ( Nacional / Importado )

. Didmetro:

Longitud:..

Procedimiento de Fase Quirurgica

Fecha de intervencion:......./ ../ v Nro. pieza dentaria:.............. Protocolo de carga ( Inmediato/ Temprano / Tardio)

P imientos adicionales en el sitio d locacid
|:| Exodoncia D Expansion Osea [l Elevacién de seno maxilar
Regeneracion de Tejidos Duros ( SI / NO ) Regeneracion de Tejidos Blandos - Membranas reabsorbibles ( SI / NO )

Tiempo de colocacién { Inmediato / Temprano / Tardio) Tipode hueso ( Tipol / Tipoll/ Tipolll / Tipo IV )

Indicacion protésica ( Pieza Unitaria / Puente / Prétesis Completa: Fijao Removible )

Complicaciones quirurgicas:

Falta de cierre primario Parestesia
Dehiscencia Falta de torque
Fenestraciéon Otra:..

Seguimiento Postoperatorio

Exposicién de tornillo Dehiscencia o Fenestracion
Pérdida dsea Movilidad
Inflamacion o Infeccion Integracion exitosa

Observaciones:

Inmediato; pos extraccion de la pieza dentaria o pos colocacion del implante /Temprano: dentro de los 3 (tres) meses./ Tardio: posterior a los 3 (tres) meses

Figura 21. Formulario de recoleccién de datos.
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3.2.2 DESCRIPCION DE LOS DATOS

Los datos del conjunto de datos se agrupan en cuatro dimensiones [251]:

Datos del Paciente: caracteristicas referidas a los antecedentes y condiciones
médicas de los pacientes a la hora de la intervencion.

Datos del Implante: caracteristicas del implante utilizado por el especialista
implantdlogo.

Datos de la Fase Quirargica: caracteristicas que representan el procesamiento de
intervencién quirdrgica y mejoramiento del lecho 6seo del paciente.

Datos del Seguimiento Postoperatorio: particularidades del resultado del proceso
de colocacion del implante, es decir si el proceso de oseointegracién tejido/implante
tuvo éxito o fracaso.

Estas 4 dimensiones se encuentran albergadas en un solo archivo de datos, denominado
“Implantes Dentales.csv” el cual es el conjunto de trabajo de esta investigacion. Esta
compuesto por un total de 34 caracteristicas y un atributo clase binario, es decir con dos
valores posibles (éxito o fracaso) y 1.165 tuplas o filas, las cuales representan casos de
implantes colocados en la provincia de Misiones. Este conjunto, tiene la particularidad de ser
un conjunto desbalanceado, lo cual implica que el atributo de clase cuenta con 1.009 casos
etiquetados como éxito y 156 como fracaso. Agrupa variables cuantitativas discretas (Edad),
cualitativas categoricas (Genero, Tabagquismo, entre otras) y cualitativas ordinales (Riesgo
periodontal, Tipo hueso).

En la Tabla 4 se especifican las columnas que componen cada dimension del conjunto de
datos “Implantes Dentales.csv”

Tabla 4. Descripcion de los datos.

Dimensién Columnas

EDAD, GENERO, OCUPACION, O_S, ENFERMEDAD, FUMA,
ALCOHOLISMO, PERIODONTITIS, RIESGO_PERIODONTAL,
DESDENTADO, INGEST_MED, ALERGIA.

Datos del
Paciente

Datos del MATERIAL, MARCA, DISENIO, LONGITUD, DIAMETRO,
Implante CONEXION, PROCEDENCIA.

FECHA_INTER, LUGAR_PROC, PROF, NRO_DENTAL,

Datos de la | PROT_CARGA, EXODONCIA, EXPAN_OSEA,
Fase ELEV_SENO_MAXILAR, REG_TEJ_DUROS,
QuirGrgica | REG_TEJ_BLANDOS, TIEM_COLOC, TIPO_HUESO,

INDIC_PROTESICA, COMP_QUIRURGICA.

Datos de
Seguimiento | SEGUI_POSTOP, OBSERVACION.
Postoperatorio
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3.2.3 EXPLORACION DE LOS DATOS

En la Tabla 5 se detallan los tipos de datos y valores de cada columna por dimension:

Tabla 5. Exploracién de los datos.

Dimensién Columna Tipo de Valores
dato
EDAD Entero | Entre 17y 97.
GENERO Caracter | F, M.
OCUPACION Cadena | DEnominacion — de  la
ocupacion del paciente.
0.S Cadena Raz_on ioc_lal de” la obra
social o “Ninguna”.
Nombre de la enfermedad
ENFERMEDAD Cadena | que padece el paciente o
Datos del “Ninguna”.
Paciente FUMA Cadena | Si, No.
ALCOHOLISMO Cadena | Si, No.
PERIODONTITIS Cadena | Si, No.
RIESGO_PERIODONTAL | Cadena | Bajo, Medio, Alto.
DESDENTADO Cadena | Si, No.
INGEST MED Cadena Nombre del medicamento o
“No”.
ALERGIA Cadena Peni(.:ili.na., polen, aspirineta,
urobiotic inyectable, no.
MATERIAL Cadena | Titanio
B&W, ML, FIA, ODONTIT,
BIOMET 3I, NEODENT,
TREE-OSS, BIOUNITE,
BIOHORIZONS,
SMILETECH,
MARCA Cadena | orp AUMANN, Q-IMPLANT,
Datos del NOBEL BIOCARE,
Implante ROSTERDENT, BIOCOM,
ALPHA  BIO, FEDERA,
MICROFIT.
DISENIO Cadena | Conico, Cilindrico.
LONGITUD Decimal | Entre 4 mm y 18 mm.
DIAMETRO Decimal | Entre 25 mmy 5 mm.
CONEXION Cadena | Interno, Externo.
PROCEDENCIA Cadena | Nacional, Importado.
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Dimensién Columna Tipo de Valores
dato
Entre 29/11/2003 y
FECHA _INTER Fecha 26/10/2017
LUGAR PROC Cadena Nombre d_e la Ioca_lldad de
procedencia del paciente.
Nombre del profesionales
PROF .
© Cadena que coloco el implante.
11,12, 13, 14, 15, 16, 17, 18,
21,22, 23, 24, 25, 26, 27, 28,
NRO_DENTAL Cadena | 31 35 33, 34, 35,36, 37, 38,
41,42,43, 44, 45, 46, 47, 48.
PROT CARGA Cadena g?;glato, Temprano,
Datlgzsie 12 EXODONCIA Cadena | Si, No.
A EXPAN_OSEA Cadena | Si, No.
Quirdrgica -
ELEV_SENO_MAXILAR Cadena | Si, No.
REG_TEJ DUROS Cadena | Si, No.
REG_TEJ BLANDOS Cadena | Si, No.
TIEM_COLOC Cadena 'nme,d ato, Temprano,
Tardio.
TIPO_HUESO Cadena ;I'\l/po I, Tipo 1, Tipo I, Tipo
INDIC_PROTESICA Cadena |P_U,P,P_C F,P_CR.
Falta de cierre primario, falta
COMP_QUIRURGICA | Cadena | ¢ foraue. fenestracion,
parestesia, retiro de resto
radicular, ninguna.
SEGUI_POSTOP Cadena | Exito, Fracaso.
Pérdida Osea, movilidad,
Datos de . . o
Seguimiento periimplantitis, exposicién
. | OBSERVACIONES Cadena |de tronillo, mucositis
Postoperatorio . L L
periimplantaria, intoxicacion
por tabaquismo, ninguna.

3.2.4 VERIFICACION DE LA CALIDAD DE LOS DATOS

Posteriormente de haber realizado la exploracién inicial de los datos se puede afirmar que
estos son completos. Asimismo, los datos cubren los casos requeridos para la obtencién de
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los resultados necesarios, y de esta manera poder cumplir con los objetivos del trabajo de
investigacion.

Los datos fueron verificados y validados por los expertos en el area de implantologia. Donde,
conjuntamente con el analisis descriptivo se percatd de la necesidad de normalizar los datos
de las variables, ya que se observaron errores de tipeo. Ademas, la verificacion permitié
controlar valores fuera de rango, por lo que no hay riesgo de ruido en el proceso de extraccion
de conocimiento. En cuanto a valores nulos, no se han encontrado campos con este escenario.

A continuacién, se detalla todo el proceso realizado para asegurar la calidad de los datos.

3.3 PREPARACION DE LOS DATOS
3.3.1 SELECCION DE DATOS

En la Tabla 6 se muestra los atributos que se omitieron en las actividades de preparacion de
datos, debido a que su contenido no requiri6 modificaciones:

Tabla 6. Seleccion de datos.

Dimension Columnas

GENERO, FUMA, ALCOHOLIMO,
DESDENTADO, ALERGIA.

Datos del Implante | DISENIO, CONEXION, PROCEDENCIA.
PROT_CARGA, EXODONCIA, TIEM_COLOC,
TIPO_HUESO, INDIC_PROTESICA,
COMP_QUIRURGICA.

Datos del Paciente

Datos de la Fase
Quirurgica

Datos de
Seguimiento SEGUI_POSTOP, OBSERVACIONES.
Postoperatorio

3.3.2 LIMPIEZA DE LOS DATOS

Sobre el conjunto de datos se aplicaron filtros, para verificar la correcta correspondencia de
los valores de cada variable. Conjuntamente, se realiz6 la busqueda de campos nulos o
vacios:

Datos <- read.table('Implantes Dentales.csv', header = TRUE, sep = ";",
dec = ', ")

any (!complete.cases (Datos)) # Deteccidén de filas incompletas

## [1] FALSE
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Como se menciono, el analisis descriptivo permitio descubrir la necesidad de normalizar los
datos de determinadas variables, como por ejemplo la variable género. Se aprecia en la Figura
22 que aparecen tres posibles valores o tipos de géneros: F, M y f, donde para la percepcion
del ojo humano F (mayulscula) y f (mindscula) son lo mismo, pero los métodos
computacionales lo detectan como un valor posible méas de la variable.

Este analisis se ejecutd sobre cada una las variables categdricas. Los resultados arrojados por
los filtros se evaluaron junto a los expertos, y se definié conjuntamente si se descarta o
simplemente fue un error de tipeo.

Distribucion

600

.
o
=

SEGUI_POSTOP

M exro

B rreceso

Cant. de pacientes

]
o
=

f F M
GENERO

Figura 22. Normalizacion de la variable GENERO.

3.3.3 CONSTRUCCION, INTEGRACION Y FORMATEO DE DATOS

En funcion de los requerimientos y de los objetivos plateados, se transformaron las siguientes
variables:

EDAD en RANGO_EDAD: la distribucion de la edad (Figura 23) de los pacientes parece
ser muy similar entre el grupo de éxitos y fracasos, con dos excepciones: en el rango de edad
aproximado de 35 a 40y de 50 a 60 afios, el porcentaje de fracaso es mucho mayor, mientras
que, en el extremo opuesto, a partir de los 60 afios, la tendencia se iguala, aungue en
determinados caso prevalece el fracaso. Mientras, que para las edades inferiores a los 35, el
éxito es contundente.
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Distribucién

0.03-

0.02-
SEGUI_POSTOP

EI EXITO
EI FRACASO

Densidad

0.01-

0.00-
L R R R R AR AR TR R R TR RN AR AN
25 50 75 100
EDAD

Figura 23. Distribucién de la variable EDAD.

Luego de analizar la distribucién de esta variable se determiné agrupar las edades en rangos,
para que la representacion de los datos de la misma sea mas significativa, dando origen a la
variable RANGO_EDAD. Para reclasificar la variable EDAD, los rangos fueron calculados
de forma automatica usando un arbol de CART, el cual se entrend para clasificar el éxito o
fracaso usando solo EDAD como variable. De esta manera se lograr6n grupos mas
representativos (ver Figura 24 y Figura 25).

EDAD < 40

EDAD >= 40

e

14
EDAD < 52 33/ 24

N

1.1
350/ 332 EDAD >= 54

14 13
4317404 547142

Figura 24. Arbol CART empleando la variable objetivo SEGUI_POSTOP y EDAD, con el
método de distancia de poisson.

En base a los resultados arrojados por el arbol de distribucion, los rangos de edades mas

representativos son los que se aprecian en la Figura 25. De esta manera se puede asegurar
una adecuada reclasificacion del campo EDAD.
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Distribucién

400+

SEGUI_POSTOP

M =m0

B rreceso
200

ENTRE 16 Y 38 ENTRE 40Y 51 ENTRE 52 Y 90
RANGO_EDAD

Cant. de pacientes

Figura 25. Rango de edades.

Para corroborar esta reclasificacion, se procedié a cotejar ambas variables para medir el nivel
de significancia o ganancia de informacion que aporta cada una respecto a la variable clase
u objetivo (ver Figura 26).

task (2 features), filter = relief
0125~

0.100-

0.075-

0.050-

0.025-

0.000-

Figura 26. Ganancia de informacion de las variables EDAD y RANGO_EDAD empleando
el método de filtrado Relief.

PROFESION en OCUPACION: se procedio a unificar los datos de esta variable en las
siguientes categorias:

— DESOCUPADO (desocupado, ama de casa, jubilado).
— ADMINISTRACION (administracion).
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PROFESIONAL (medico, abogado, contador, aduanero, escribano, ingeniero,
kinesiélogo, veterinario, nutricionista, peluquero, psicélogo, farmacéutico, disefiador
grafico, esteticista, fonoaudidloga, gastronémico, ingeniero civil, locutor,
odonto6logo, periodista, arquitecto, técnico informatico).

ACADEMICO (docente, preceptora, profesor de educacion fisica, investigador,
estudiante)

TECNICO (albafil, electricista, mecanico, agricultor, carpintero, técnico, trabajo
rural, gomero).

EMPLEADO (moza, empleado del banco nacion, empleado del poder judicial,
camionero, ministro, colectivero, empleado publico, empleado de comercio, gerente,
gerente de marketing, empleado).

INDEPENDIENTE (comerciante, empresario, autobnomo).

ENFERMEDAD en ANTECEDENTES: se procedid a la generacion de una nueva variable
denominada ANTECEDENTES, esta nueva variable reagrupa y unifica los datos de la
variable ENFERMEDAD en siete categorias, estas son:

PROB_CARD: unifica a todos los pacientes que tienen problemas cardiacos, ya sea
de presion alta o presion baja.

DIABETES: representa a pacientes con problemas en el nivel de azdcar, todos los
grados.

TIROIDES: congrega a pacientes en su mayoria mujeres con trastornos de la glandula
tiroides, ya sea hipotiroidismo (trastorno en el cual la glandula tiroides no produce la
cantidad suficiente de ciertas hormonas importantes) o hipertiroidismo (trastorno en
el cual la glandula tiroides produce demasiada cantidad de hormona tiroxina).
ARTRITIS: agrupa a los pacientes que sufren de artritis, que es la inflamacién de una
0 mas articulaciones que provoca dolor y rigidez, y puede empeorar con la edad.
COLESTEROL.: personifica a pacientes con problemas de colesterol alto o
hipercolesterolemia.

OTROS: representa a todos los pacientes que tienen algun tipo de alteracion o
inconveniente en cuestiones como: alteraciones nerviosas, ulcera de estbmago, asma,
gastritis, alteraciones hepaticas, alteraciones renales, anemia e insomnio.

NO: unifica a los pacientes que no tienen ningun tipo de enfermedad o inconveniente
de salud a la hora de la cirugia de colocacién del implante dental.

Se integrd la variable PERIODONTITIS y RIESGO_PERIODONTAL en una sola
variable. Debido a que ambas representan la misma informacion. Quedando la variable
PERIO con los valores:
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— BAJO: nivel bajo de afeccidn que tiene el tejido o hueso alrededor de una o varias
piezas dentarias del paciente.

— MEDIO: nivel medio de afeccion que tiene el tejido o hueso alrededor de una o varias
piezas dentarias del paciente.

— ALTO: nivel alto de afeccion que tiene el tejido o hueso alrededor de una o varias
piezas dentarias del paciente.

— NO: el paciente no sufre de periodontitis.

INGEST_MED: los datos de la variable INGEST_MED se agrupé en 8 categorias, las cuales
se describen a continuacion:

— ANTIHIPERTENSIVO: retne los medicamentos utilizados para el tratamiento de la
hipertension, es decir para normalizar la presion arterial irregular.

— ANTIDIABETICO: agrupa los medicamentos usados para reducir los niveles de
glucosa en sangre.

— HORMONAS: representa los medicamentos empleados para restaurar o regularizar
la funcion de la glandula tiroidea, asi también son utilizados como anticonceptivos.

— AAA: retne los medicamentos Analgeésicos, Antiinflamatorios y Antipiréticos.

— SUPLEMENTO: concentra a todos aquellos suplementos nutricionales (vitaminas,
minerales, etc.) indicados para la prevencion o el tratamiento de enfermedades como:
anemia, osteoporosis, entre otras.

— ANTIULCEROSO: agrupa a los medicamentos que facilitan la cicatrizacion de una
Ulcera.

— OTROS: congrega a los medicamentos ansioliticos, antibioticos, antiartrdsicos,
hipolipemiantes, antihistaminicos, hipnoticos y antineoplasicos.

— NO: unifica a los pacientes que no ingieren ningun medicamento a la hora de la
intervencidn quirdrgica.

Para una descripcion mas detallada de cada categoria o tipo de medicamento ver el apartado
10.1 ANExo | — INGEST_MED.

TRAT _SUP: en base a las variables que representan las caracteristicas del implante
(material, marca, longitud, didmetro, disefio, conexidn y procedencia), se generd el campo
TRAT _SUP. Para lograr este campo se realiz6 una investigacion exhaustiva de cada marca
(FIA, TREE-OSS, BIOMET 3I, B&W, OSTEOFIT, ML, BIOCOM, ODONTIT,
STRAUMANN, BIOUNITE, NEODENT, ROSTERDENT, BIOHORIZONS, Q-
IMPLANT, FEDERA, ALPHA-BIO, SMILETECH y NOBEL BIOCARE) con sus
caracteristicas para determinar el tratamiento de superficie del mismo, donde se logro la
taxonomia que se aprecia en la Tabla 7.
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Tabla 7. Tipificacion de los Tratamientos de Superficie de los Implantes Dentales.

. . .| Material de
Tratamiento de Superficie Contacto
2 g |3 E Cédigo
AUELEE Noliln e 0 Descripcion de la Técnica = g § 3|2 g § para%a
del Implante Tratamiento £ g 8 &8 2 235 5 |Tio, | ca BD
Sl-g-g e |SE s
0o |o E | E9 E
g |8 |€|"O &
a |08 = =
FIA SLA Blasting + doble grabado acido. X X X T1
ML SLA Blasting + doble grabado acido. X X X T1
STRAUMANN SLA Blasting + doble grabado acido. X X X T1
ROSTERDENT SLA Blasting + doble grabado acido. X X X T1
Q-IMPLANT SLA Blasting + doble grabado acido. X X X T1
ALPHA-BIO NANOTEC Blasting + doble grabado acido. X X X T1
ODONTIT - Blasting + doble grabado acido. X X X T1
Blasting + grabado 4cido vy
TREE-OSS OXALIFE tratamiento térmico para una capa| X | X X | X T2
aumentada de Oxido de titanio.
BIOCOM OXACID  |Blasting + oxidacion acida y| | x | x T2
oxidacion térmica.
Blasting + doble grabado &cido y
BIOMET 3l OSSEQTITE |dep6sitos de nano cristales de| X X | X X T3
fosfato calcico.
B&W - Grabado bi-acido. X X T4
MICROFIT - Blasting + grabado &cido. X | X X T5
NEODENT NEOPOROS |Blasting + grabado acido. X | X X T5
FEDERA OSEOMIMETICA | Blasting + grabado acido. X | X X T5
BIOHORIZONS RBT Blasting ~con fosfato tricélcico + % | x % | x T6
grabado &cido.
Tratamiento anodico de electro
SMILETECH BIO-CAP dpp_osicién que genera una m_atriz de X % | x T7
Oxido de Titanio enriquecida con
Calcio y Fosforo.
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. . .| Material de
Tratamiento de Superficie Contacto
o o © 8 2 e
S |E |9 g E Cadigo
dell\lﬂnircl:;lnte T’\:ggtr)r:iigfo Descripcion de la Técnica =|E |JE_|B|EE & para la
P |88 88 2 |€3 g |TioCa|P| BD
S FgrEI 2 |S8 8
0l o E |87 E
o | 5 8 |2 g
IS o I w| =
» |O | e E
Tratamiento de electrodeposicion
) gue genera una matriz superficial de
BIOUNITE BIO-CAP Oxido de Titanio enriquecida en X XXX U
calcio y fosforo.
Superficie tratada con oxidacion
NOBEL I anddica, la capa de Oxido posee
BIOCARE TiUnite TiO, enriquecida con calcio y X XXX 7
fésforo por deposicion electrolitica.

Para una descripcion detallada de las categorias o tipificacion de los tratamientos de superficie de los implantes dentales ver el
apartado 10.2 ANEXO Il — TRAT-SUP.

En la Figura 27 se aprecia una microscopia electronica de barrido de implantes dentales fabricados mediante distintos métodos:
anodizacion (imagenes a y b) y chorreado con grabado acido (imagenes c y d) [237]. Debido a que cada implante cuenta con una
superficie particular, lo que conlleva a beneficios variados, se decidio tipificar a los mismos por la técnica de fabricacion.

Figura 27. Microscopia electronica de barrido de implantes dentales. [237]
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LONGITUD: se determind agrupar las medidas de longitud en rangos, para que la
representacion de los datos de ésta variable sea mas significativa. Dando lugar a los siguientes
rangos: 4 A6 MM, 7A9 MM, 10A 12 MM Y 13 A 15 MM.

La Figura 28 muestra la distribucién de la nueva variable longitud de los implantes utilizados.
Para esta variable prevalece el éxito en la totalidad de los grupos.

Distribucion

=]
=1
=]

SEGUI_POSTOP

. EXITO

B rreceso

Cant. de pacientes
.
(=]
(=]

)
o
=]

10A12 MM 13A15 MM 4 A5 MM 7 A9 MM
LONGITUD

Figura 28. Distribucién de variable LONGITUD.

DIAMETRO: se determind agrupar los valores de didmetros en rangos, para que la
representacion de los datos de ésta variable sea mas significativa. Dando lugar a los siguientes
rangos: 25 A3 MM,3A35MM,35A4 MM, 4A45MMy45A5MM.

La Figura 29 muestra la distribucion de la variable didmetro de los implantes utilizados, esta
nueva variable se comporta de manera similar a la distribucion de las longitudes.
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Figura 29. Distribucién de variable DIAMETRO.
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FECHA_INTER en ESTACION_ANIO: se decidi6 transformar las fechas a estacion del
afio, es decir VERANO (fechas comprendidas entre 21 diciembre y 20 marzo), OTONO
(fechas comprendidas entre 21 marzo y 20 junio), INVIERNO (fechas comprendidas entre
21 junio hasta 20 septiembre) y PRIMAVERA (fechas comprendidas entre 21 septiembre y
20 diciembre). Esta decision se tomé junto a los expertos para analizar la posible variacion
del resultado del proceso de oseointegracion en distintas épocas del afio.

LUGAR_PROC en ZONA PACIENTE: se agrupé las distintas localidades por las tres
zonas divisoras prevalente de la provincia de Misiones, Argentina. Siendo:

— ZONA NORTE: Eldorado, Iguazi, Montecarlo, Puerto Rico, San Antonio, El
Soberbio.

— ZONA CENTRO: Obera, Leandro N Alem, Aristobulo del Valle, Aurora, Jardin
América, 25 de Mayo y 2 de Mayo.

— ZONA SUR: Posadas, Apostoles, Concepcion de la Sierra, San Ignacio, San Javier.

PROF en REGISTRO: se transformo la variable PROF en REGISTRO, ya que el nombre
del profesional de donde se extrajo el registro de historia clinica implantolégica no aporta
informacion, y ademas para resguardar la identidad del mismo. La nueva variable permite
determinar si el odontdlogo especialista en implantologia dental pertenece al “Registro de
Profesionales que practican Cirugia Buco maxilofacial, Implantologia, Periodoncia y
Manipulacion de Tejidos”. Definiéndose Sl (se encuentra matriculado en el registro) y NO
(no se encuentra matriculado en el registro). Este registro permite determinar si el especialista
posee dos afios de experiencia y 200 horas minimas en cursos de especializacion en
implantologia dental.

NRO_DENTAL en PIEZA _DENTARIA: se convirtio la variable NRO_DENTAL en una
nueva variable donde se representa cada niumero de las piezas dentales por cuadrantes, mas
especificamente por zona de cada cuadrante (ver Tabla 8). Quedando: maxilar anterior y
posterior, mandibula anterior y posterior.

Tabla 8. Cuadrantes y nimeros de pieza dental.

CUADRANTE 1 CUADRANTE 2
Maxilar Maxilar
Anterior Anterior
18 |17 |16 | 15| 14 | 13 |12 | 11 )21 | 22 |23 |24 | 25| 26 | 27 | 28

48 | 47 |46 |45 | 44 | 43 | 42 | 41131 |32 (33 (34|35 |36 | 37| 38
Mandibula Posterior Mandlpula Mandlpula Mandibula Posterior
Anterior Anterior

CUADRANTE 4 CUADRANTE 3

Maxilar Posterior Maxilar Posterior
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PROC_ADIC: se agrupo las variables EXPAN_OSEA, ELEV_SENO_MAXILAR,
REG_TEJ DUROS y REG_TEJ BLANDOS en una sola variable, para observar y estudiar
el comportamiento. Esta nueva variable determina si se realizd alguna técnica o
procedimiento para:

Incrementar la anchura del hueso mandibular (EXPAN_OSEA);

Incrementar la altura dsea en el maxilar superior al nivel de los molares y premolares
(ELEV_SENO_MAXILAR);

Regeneracion de tejidos duros (hueso) en la zona de intervencién
(REG_TEJ _DUROS); 0

Regeneracion de tejidos blandos (encia) en la zona de intervencion
(REG_TEJ_BLANDOS).

Todas estas integraciones y formateo de los datos de las variables se hicieron en funcion de
las recomendaciones de los expertos.

Finalmente, se procedio a confeccionar un diccionario de datos. En la Tabla 9 se especifican
las variables que contiene cada dimension del conjunto de datos final, junto a una descripcion
de cada una. Con este conjunto se procede a la préxima etapa, que se corresponde con la
etapa de modelado.

Tabla 9. Descripcion de las variables finales de cada dimension.

Dimensién Variable Descripcion
Rango de edad en afios cumplidos por el
RANGO_EDAD paciente al momento de la colocacion del
implante dental.
GENERO Sexo del paciente (femenino o masculino).
Ocupacién o campo en el que se desempefia el
OCUPACION :
paciente.
Este campo permite determinar si el paciente
Datos del , P p L p,
. 0_S efectia la intervencion implantologia por
Paciente

seguro médico o de manera particular.
Esta caracteristica se refiere a la historia de las

ANTECEDENTE enfermedades sufridas o preexistentes en el
paciente.
Este campo determina si el paciente es
FUMA
fumador.
ALCOHOLISMO Define si el paciente es alcohdlico.
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Dimensién

Variable

Descripcion

Datos del
Paciente

PERIO

Determina el grado de afeccion (periodontitis)
que tiene el tejido o hueso alrededor de una o
varias piezas dentarias del paciente.

DESDENTADO

Este campo permite determinar si el paciente
carece de dientes 0 cuenta con muy pocas
piezas dentarias (menos del 80 % de la
totalidad).

INGEST_MED

Esta caracteristica se refiere a si el paciente
ingiere algun tipo de medicamento a momento
de la cirugia.

ALERGIA

Establece si el paciente tiene alguna alergia, ya
sea a un medicamento o alguna sustancia.

Datos del
Implante

TRAT_SUP

Este campo brinda informacion sobre el
tratamiento de superficie del implante
utilizado en la intervencion quirurgica por el
odontologo. Considerando: T1: Blasting +
doble grabado &cido; T2: Blasting + grabado
acido + tratamiento térmico; T3: Blasting +
doble grabado é&cido + depdsitos de nano
cristales de fosfato célcico; T4: Grabado bi-
acido; T5: Blasting + grabado é&cido; T6:
Blasting con fosfato tricalcico + grabado acido
o T7: Tratamiento Electroquimico.

DISENIO

Define la forma o macrogeometria del
implante.

LONGITUD

Concepto métrico en milimetros que define el
largo o extension del implante.

DIAMETRO

Concepto métrico en milimetros que define el
grosor o espesor del implante.

CONEXION

Representa la forma de conexion entre el pilar
y el implante, definiendo la existencia o
ausencia de una figura geométrica que se
extiende por sobre la superficie de la corana
del implante.

PROCEDENCIA

Determina el origen del implante. El cual
puede ser nacional (implantes fabricados en el
territorio argentino) o importado (implantes
fabricados en territorios de paises extranjeros,
como: Suiza, EEUU, Israel, Brasil y Chile).

70



Dimensién

Variable

Descripcion

Datos de la
Fase
Quirurgica

ESTACION_ANIO

Indica la estacion del afio en el que el paciente
se realizd la intervencién quirdrgica,
considerando las cuatro estaciones.

ZONA_PACIENTE

Este campo determina la procedencia del
paciente, indicando la zona en la cual reside,
correspondiente a la provincia de Misiones,
Argentina.

REGISTRO

Permite comprobar si el odontdlogo encargado
de la intervencién quirdrgica pertenece al
“Registro Provincial de Profesionales que
practican  Cirugia Buco Maxilofacial,
Implantologia, Periodoncia y Manipulacion
de Tejidos . Este registro permite precisar si el
especialista posee dos afios de experiencia y
200 horas minimas en cursos de
especializacion.

PIEZA_DENTARIA

Este campo identifica la localizacion o el
cuadrante del implante en la boca del paciente.

PROT_CARGA

Hace referencia al tiempo transcurrido entre la
extraccion de la pieza dentaria y la colocacion
del implante dental. Puede ser inmediato (24-
48 horas), temprano (posterior a las 48 horas y
dentro del mes) o tardio (posterior al mes).

EXODONCIA

Establece si se produjo un acto quirargico en
el que se extrajo el diente o una parte
remanente del mismo que estaba alojado en el
alveolo.

EXPAN_OSEA

Determina si se realizé alguna técnica para
incrementar la anchura del hueso mandibular
antes de la colocacion del implante dental.

ELEV_SENO_MAXILAR

Determina si se realizé alguna técnica para
incrementar la altura d6sea en el maxilar
superior (al nivel de los molares y premolares)
para la colocacion del implante dental.

REG_TEJ_DUROS

Determina si se regener0 tejidos duros (hueso)
en la zona donde se colocé el implante.

REG_TEJ_BLANDOS

Determina si se regenero tejidos blandos
(encia) en la zona donde se colocd el implante.
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Dimensién

Variable

Descripcion

Datos de la
Fase
Quirargica

PROC_ADICIONAL

Establece si el paciente pasé por una instancia
de tratamiento previo de preparacion del lecho
0seo.

TIEM_COLOC

Hace referencia al tiempo transcurrido entre la
colocacion del implante y la carga de la
corona. Puede ser inmediato (contiguo a la
colocacion del implante), temprano (dentro de
los 3 meses) o tardio (posterior a los 3 meses).

TIPO_HUESO

Define la calidad o tipo de hueso del paciente
en la zona a ser intervenida. Puede ser Tipo |
(hueso muy denso), Tipo Il (hueso trabecular
denso), Tipo Il (hueso trabecular mas
esponjoso) o Tipo IV (hueso con trabéculas
grandes y débiles).

INDIC_PROTESICA

Determina la complejidad de la cirugia y la
carga que tendra el implante. Puede ser pieza
unitaria (P_U), puente (P), protesis completa
fija (P_C_F) o protesis completa removible
(P_C_R).

COMP_QUIRURGICAS

Este concepto determina si se produjo alguna
complicacion en la intervencion quirurgica.

Datos del
Seguimiento
Postoperatorio

SEGUI_POSTOP

Determina si el implante tuvo éxito en el
proceso de oseointegracion o el proceso
fracaso.

OBSERVACIONES

Establece porque razén el implante fracaso o
simplemente que rasgos se notaron luego del
proceso de curacion.

La Tabla 10 detalla las variables transformadas del conjunto de datos segun la dimension a
la que pertenece, tipo de dato, valor que contiene y distribucion de cada variable respecto al

total de los datos.

Tabla 10. Dimension, tipo de dato, valor que contiene y distribucion de cada variable.

. . . Tipo Dist.
Dimensién Variable de dato Valores Cant. (%)
ENTRE 16 Y 39 264 23%

Datos del
Pacient RANGO_EDAD Cadena | ENTRE 40 Y 51 370 32%
aciente ENTRE 52 Y 90 531 | 46%
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. L . Tipo Dist.
nt.

Dimension Variable de dato Valores Cant (%)
, F 649 56%
GENERO Caracter M 516 44%
ACADEMICO 153 13%
ADMINISTRACION 168 14%
DESOCUPADO 309 27%
OCUPACION Cadena | EMPLEADO 113 10%
INDEPENDIENTE 248 21%
PROFESIONAL 124 11%
TECNICO 50 4%
NO 360 31%
0_S Cadena S| 805 69%
ARTRITIS 13 1%
COLESTEROL 8 1%
DIABETES 63 5%
ANTECEDENTE Cadena | PROB_CARD 149 13%
TIROIDES 13 1%
OTROS 38 3%
NO 881 | 76%
NO 175 15%

FUMA
u Cadena S| 990 85%%
Datos del NO 1.150 99%
Paciente ALCOHOLISMO Cadena SI 15 1%
BAJO 225 19%
MEDIO 93 8%
PERIO Cadena | 5| 1o 24 204
NO 823 71%
NO 1.007 86%
DESDENTADO Cadena | 158 14%
AAA 19 2%
ANTIDIABETICO 34 3%
ANTIHIPERTENSIVO 88 8%
ANTIULCEROSO 13 1%
INGEST_MED Cadena | | orvoNAS 25 2%
SUPLEMENTO 12 1%
OTROS 35 3%
NO 939 | 81%
ASPIRINETA 12 1%
PENICILINA 14 1%
ALERGIA Cadena | POLEN 10 1%
UROBIOTIC_INY 9 1%
NO 1.120 | 96%
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. ., . Tipo Dist.
Dimension Variable P Valores Cant.
de dato (%)
CILINDRICO 494 42%
DISENIO Cadena CONICO 671 53%
4A6MM 17 2%
7 A9 MM 282 24%
LONGITUD Cadena 10 A12 MM 739 63%
13 A 15 MM 127 11%
25A3MM 10 1%
3A35MM 479 41%
DIAMETRO Cadena | 3,5A 4 MM 522 45%
4A45MM 93 8%
Datos del 45A5MM 61 5%
Implante EXTERNO 497 43%
CONEXION Cadena INTERNO 668 570
IMPORTADO 342 29%
PROCEDENCIA Cadena NACIONAL 823 21%
T 553 | 48%
T2 60 5%
T3 100 9%
TRAT_SUP Cadena | T4 255 22%
T5 65 6%
T6 41 4%
T7 91 8%
VERANO 296 25%
OTONO 309 27%
ESTACION_ANIO Cadena INVIERNG 308 26%
PRIMAVERA 252 2904,
ZONA NORTE 104 9%
ZONA_PAC Cadena | ZONA CENTRO 254 22%
ZONA SUR 807 69%
NO 172 15%
REGISTRO
Datos de la Cadena St 993 85%
E MANDIBULA A 44 4%
ase MANDIBULA P 359 | 31%
Quirdrgica | PIEZA_DENTARIA Cadena MAXILAR A - 335 20%
MAXILAR_P 427 37%
INMEDIATO 29 3%
PROT_CARGA Cadena | TARDIO 1.105 | 95%
TEMPRANO 31 3%
NO 1.003 | 86%
EXODONCIA
Cadena | g 162 | 14%
NO 884 76%
EXPAN OSEA
= Cadena | g 281 | 24%
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. ., . Tipo Dist.
Dimension Variable P Valores Cant.
de dato (%0)
ELEV_SENO_MAXILAR | Cadena NO 1124 | 97%
- - S 41 4%
NO 1.101 95%
REG_TEJ DUR
G_TEJ DUROS Cadena S| 64 6%
NO 1.090 94%
REG_TEJ BLAND
G_TEJ 0S Cadena S| 75 6%
NO 840 2%
PROC_ADICIONAL Cadena | g, 325 23%
INMEDIATO 93 8%
Datos de | TIEM_COLOC Cadena | TARDIO 1.045 | 90%
algs ¢la TEMPRANO 27 2%
ase
0
Quirtrgica Teo A
0
TIPO_HUESO Cadena TIPO Il 562 48%
TIPO IV 465 | 40%
P 68 6%
PCF 100 9%
INDIC_PROTESICA Cadena P C R 9 1%
P U 988 85%
FALTA_CIERRE_PRIM 38 3%
COMP_QUIRURGICAS | Cadena | NINGUNA 1.117 | 96%
OTROS 10 1%
EXITO 1.009 87%
SEGUI_POSTOP Cadena FRACASO 156 13%
EXPO_TORNILO 14 1%
Datos de INTOX_TABAQUISMO 11 1%
Seguimiento MOVILIDAD 32 3%
Postoperatorio | OBSERVACIONES Cadena | MUCOSITIS_PERI 12 1%
PERDIDA_OSEA 1.040 | 89%
PERIIMPLANTITIS 30 304
NINGUNA 2 204

La Figura 30 muestra la distribucion de la variable clase a predecir. Donde se puede apreciar
claramente que se trata de un conjunto desbalanceado.
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Distribucion
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SEGUI_POSTOP
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B Freceso
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Cant. de pacientes
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EXﬁO FRAéASO
SEGU|_POSTOP

Figura 30. Distribucién de la variable clase SEGUI_POSTOP del conjunto de datos de
Implantes Dentales.

Se decidid no utilizar la variable OBSERVACION para el estudio de caso, debido a que la
informacién que contiene es sobre el motivo del fracaso del proceso de oseointegracion
tejido/implante, razén por la que genera ruido en el proceso de extraccion de conocimiento.
Esto se aprecid al realizar un ensayo exploratorio.

La Figura 31 detalla el resultado de medir la ganancia de informacion de todas las variables
con el método Information Gain y la Figura 32 refleja el resultado logrado de comparar todas
las variables con el método Gain Ratio.

task (33 features), filter = information.gain
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0.00- IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII|...I...|IIIIIIII|--l--ll-- e —T e S
C§§\ q;g j§g' q%;ﬁb Qgggjé?C$;§j, &SU (ﬁ? q£§£)quk ng‘ 4gk Qf} G§§b §§F) <§53 Qﬁ?

S R ICE A ecsv
& CEFTL LT I Y o ef
ng cgjﬁg/ 47 QESQ/ QS/

Figura 31. Ganancia de informacion de la variable OBSERVACION empleando el método
Information Gain.

76



task (33 features), filter = gain.ratio
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Figura 32. Ganancia de informacion de la variable OBSERVACION empleando el método
Gain Ratio.

3.4 MODELADO

Esta fase se desarrolla en dos etapas. La primer parte se corresponde con un proceso para
seleccionar las caracteristicas mas importantes y la segunda recae en la definicién de la
estrategia y el procedimiento para la clasificacion e identificacion de los casos de fracaso
para el conjunto de datos de implantes dentales.

3.4.1 PROCEDIMIENTO PARA LA SELECCION DE CARACTERISTICAS

Como se abordd en la seccion 2.7 ANTECEDENTES EN LA UTILIZACION DE METODOS DE
SELECCION DE CARACTERISTICAS del apartado del Marco Tedrico, varios investigadores han
utilizado los métodos de seleccidn de caracteristicas Information Gain (IG), Gain Ratio (GR),
Random Forest importance (RFI), Relief (R) y Chi-Squared (ChiS) para reducir la
dimensionalidad y seleccionar las caracteristicas mas importantes de un conjunto de datos
[45], [138], [140], [146], [149]-[153]. Conjuntamente, los clasificadores comunmente
utilizados son Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) y K Nearest Neighbors
(KNN) con validacion cruzada. En evaluaciones exploratorias, estos clasificadores
obtuvieron el mejor rendimiento sobre los conjuntos de datos empleados. Ademas, estos
algoritmos de aprendizaje se han seleccionado porque son representativos de diferentes tipos
de clasificadores y son ampliamente utilizados en estudios similares para validar los
subconjuntos de caracteristicas resultantes. Mientras que las medidas de rendimiento
comunmente utilizadas son la matriz de confusion, precision (accuracy) y exactitud
equilibrada (bac) [75], [123], [124], [142]. Por lo tanto, estos clasificadores y medidas de
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rendimiento se tuvieron en cuenta para el disefio y la validacion del procedimiento propuesto
en esta primera etapa.

En la Figura 33 se aprecia los pasos de este procedimiento. Cabe mencionar, que los métodos
de seleccidn de caracteristicas asi como los clasificadores utilizados, se los considero con el
mismo peso. Debido a que la finalidad de esta primera etapa fue conocer las caracteristicas
seleccionadas por cada método, para posteriormente corroborar el rendimiento que tuvo ese
subconjunto de caracteristicas con cada uno de los clasificadores utilizados.

I
1 Conjunto de datos J
]
2 Seleccionar atributo clase
e . (a
3 I6 GR RFI R ChiS | et A
| ¥
5 Normalizar
¥
10 Umbral 6 A
1 L]
7 | Valor promedio
11 Seleccionar caracteristicas > umbral 7
_________________ N 8 Umbral
, v i L ]
! I Seleccionar caracteristicas
1 .—
12 | SVM RF KNN | 5 umbral 9
"""""""" L~ =
13 Métricas de desempefio %
l Segunda etapa:
14 Validar métricas Clasificacién

Figura 33. Procedimiento propuesto para la seleccidn de caracteristicas mas relevantes.

El procedimiento de seleccion de caracteristicas propuesto consiste en unificar los resultados
de los métodos IG, GR, RFI, R y ChiS. A continuacion, se detallan los pasos. Cabe remarcar
que el procedimiento de esta seccion fue elaborado sobre la herramienta software R.

Paso 1. Leer el conjunto de datos.
Paso 2. Seleccionar la caracteristica objetivo para la prediccidn (variable clase).

Paso 3. Obtener los subconjuntos de caracteristicas de los métodos de seleccion de
caracteristicas: 1G, GR, RFI, Ry ChiS.
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Paso 4. Confeccionar una matriz (A) que concentre el valor de importancia obtenido por los
cinco métodos para cada caracteristica. Es decir, para una misma caracteristica habra cinco
posibles valores diferentes de importancia.

Paso 5. Normalizar los valores, debido a que los métodos empleados se desempefian en
rangos diferentes, este paso es fundamental para lograr un valor medio de cada caracteristica.
Para este fin se utilizé la funcién normalize (ecuacion 21), la cual permite normalizar valores
en base al método minimo-maximo.

La normalizacion minimo-méaximo regulariza las caracteristicas en un rango [24]. Dado
min, y max, valores minimo y maximo de una caracteristica A. La normalizacién minimo-
maximo mapea un valor v; de A para v;’ en el rango [new_miny,, new_max,] mediante:
, V; — miny ] ]
v,) = ——— (new_max, — new_min,) + new_miny,
maXA - mlnA
Se utilizo este criterio de normalizacion debido a que permite preservar todas las relaciones
de los valores de los datos originales, es decir no introduce ningin sesgo potencial en los
datos. Ademas, se encuentra demostrado que tiene mejor rendimiento en la clasificacion
[183], [184]. El rango empleado fue [0,1].

21

Paso 6. Transponer la matriz (AY). Simplemente para facilitar las operaciones por columna.
Ya que la matriz A concentra en su cabecera a los métodos (IG, GR, RFI, Ry CHIS) y en sus
filas a cada una de las caracteristicas. Y el objetivo es obtener un valor medio por cada
caracteristica y no por cada método de seleccion de caracteristicas.

Paso 7. Obtener un valor medio de cada caracteristica en funcion de los valores obtenidos
por los diferentes métodos. Se empled la mediana [24] como medida de tendencia central
debido a que los valores de importancia dados por los diferentes métodos no seguian una
distribucién normal. En el caso de que los valores sigan una distribucion normal, se debe
aplicar la media [24].

Paso 8. Obtener un umbral. Este umbral se determind mediante una busqueda en la
cuadricula utilizando un parametro de prueba con valores entre 0,1 y 1, con incrementos de
0,1 en cada prueba. Esta busqueda se sometié a una validacion cruzada de 10 iteraciones.
Este ensayo se realiza con los valores obtenidos en el paso 7. El valor del umbral seleccionado
fue el que permitié obtener la mejor precision (bac) en la clasificacion con RF.

Se ha utilizado un clasificador RF para la busqueda de los umbrales, ya que permitié lograr
el mejor desempefio en comparacion a otros clasificadores. Para determinar el rendimiento,
se examind varios tipos de clasificadores (con calibracion) y se calcul6 el area bajo la curva
(auc). Esto se refleja mediante la curva ROC de la Figura 34, la cual resume el desempefio
de los clasificadores KNN, NB, Nnet, RF y SVM sobre el conjunto de datos de Implantes
Dentales (sin seleccion de caracteristicas). Este comportamiento se repite de manera
equivalente para los otros conjuntos de datos empleados en la validacion experimental.
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Curva ROC
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Figura 34. Rendimiento de los clasificadores KNN, NB, Nnet, RF y SVM sobre el
conjunto de datos Implantes Dentales.

Paso 9. Seleccionar las caracteristicas que cumplan con la condicion de ser igual o mayor al
umbral obtenido en el paso 8.

Paso 10. Obtener un umbral 6ptimo para cada uno de los cinco métodos de seleccion de
caracteristicas. Esto se hizo a través de un ajuste de las caracteristicas seleccionadas por cada
método, contrastando su rendimiento en la clasificacion con un RF (se utiliz una validacion
cruzada de 10 iteraciones). El valor del umbral seleccionado para cada método fue el que
permitio obtener la mejor precision (bac) en la clasificacion.

Paso 11. Seleccionar las caracteristicas para cada uno de los cinco métodos que cumplan con
la condicidn de ser igual o mayor al umbral obtenido en el paso 10.

Paso 12. Aplicar los clasificadores SVM, RF y KNN con una validacion cruzada de 10
iteraciones sobre los cinco conjuntos de caracteristicas obtenidos en el paso 11 y a la matriz
normalizada lograda en el paso 9. Se ha seleccionado estos tres clasificadores, debido a que
permitieron lograr la mejor precision (bac) sobre el conjunto de datos de Implantes Dentales
(Figura 34) y los otros conjuntos utilizados para la validacion.

Paso 13. Obtener las medidas de rendimiento: TP, FP, TN, FN, bac, auc y accuracy.

Paso 14. Validar las medidas TN y bac.
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3.4.2 PROCEDIMIENTO PARA LA CLASIFICACION

Para mejorar y asegurar un resultado més preciso en la clasificacion, se propone en esta
segunda etapa un procedimiento mediante la combinacion de diversas técnicas. Cabe
remarcar que el procedimiento de esta seccion fue elaborado sobre la herramienta software
Python.

En la Figura 35 se resumen los pasos del mecanismo propuesto para la integracion de las
predicciones de los cinco clasificadores empleados [252].

1 | Subconjunto |J
70 % 30 %
Datos de Datos de
2 .
entrenamiento prueba

Czlibracion de

5 Entrenamiento

6 Prediccidn -
_'EDEQ"E'j_"_________J ________________
i i
i -~ i

7 i| Pesos (s Votacion — Umbral ||

! ponderada i
e __T==Z 1_ _______________ :

8 Validar resultados

Figura 35. En esta representacion se resumen los pasos del mecanismo propuesto para la
integracion de las predicciones de los siguientes clasificadores: Random Forest (RF), C-
Support Vector (SVC), K-Nearest Neighbors (KNN), Multinomial Naive Bayes (MNB) y
Multilayer Perceptron (MLP).

Seguidamente, se detallan cada uno de los pasos y las especificaciones que abarca el
procedimiento planteado para la prediccion de los casos de fracaso.

Paso 1. Leer el subconjunto logrado en el paso 9 del procedimiento propuesto para la
seleccion de caracteristicas mas relevantes y seleccionar la caracteristica objetivo para la
prediccion (variables clase).
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Paso 2. Para realizar una tarea de clasificacion, luego de la seleccidn de las caracteristicas
mas importantes de un conjunto, es necesario dividir los datos. Para el estudio de caso se
dividio los datos de forma aleatoria para preservar la distribucién de ambas clases en: 70 %
para entrenamiento y 30 % para evaluacion [44], [49], [173], [178], [194], [195], [198], [199].
Garantizando que todos los casos se encuentren representados en ambos conjuntos.

Paso 3. Un paso importante en toda tarea de clasificacion es la busqueda de los mejores
clasificadores individuales para el estudio de caso. Después de examinar los tipos de
clasificadores utilizados en los articulos relevados en la seccion 2.8 ANTECEDENTES EN EL
ENSAMBLE DE CLASIFICADORES del apartado del Marco Teo6rico, proponemos el uso de los
siguientes clasificadores: Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), K Nearest
Neighbors (KNN), Multinomial Naive Bayes (MNB) y Multi-layer Perceptron (MLP). Se
utiliza més de un clasificador con el propésito de no declinar la decisién en base a los
resultados de uno solo. Ademas, estos clasificadores obtuvieron en evaluaciones
exploratorias el mejor desempefio en comparacion con otros explorados, como: Rpart [88],
Ada [79], Gradient Boosting Machine (GBM) [143] y distintos Naive Bayes [43].

Paso 4. Para obtener un modelo robusto y optimizar los resultados de los clasificadores, se
realizé una busqueda en cuadricula para ajustar los hiper parametros [10], [170], [173], [182],
[195]. Esta busqueda se efecttia sobre los datos de entrenamiento del conjunto de datos. Para
este proceso se especificd los siguientes requerimientos:

1. Un espacio de busqueda, se definié rangos de valores (minimos, méaximos o posibles
opciones a considerar) para cada uno de los hiper parametros y se fue ajustando en
funcion de la medida de rendimiento seleccionada.

2. Un algoritmo de optimizacion o ajuste, se empled el método GridSearchCV [253], es
el mas costoso en cuanto a rendimiento, pero permite cubrir todo el espacio de
busqueda definido. Este genera valores candidatos a partir del espacio de bldsqueda
definido para cada parametro. Por lo que, cuando se ajusta a un conjunto de datos, se
evallan todas las combinaciones posibles de valores de los parametro y se conserva
la mejor combinacion.

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

4. Una medida de rendimiento, se fijo la métrica precision de equilibrio, la cual esta
dada por los verdaderos positivos mas los verdaderos negativos dividido por la
totalidad de muestras del conjunto de datos [145].

En la Tabla 11, se exponen los hiper parametros que se buscé ajustar para cada clasificador
sobre el conjunto de datos de estudio, ademas se detallan los espacios de busquedas definidos
para cada parametro.
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Tabla 11. Hiper parametros y rangos de busqueda definido para los clasificadores RF,
SVC, KNN, MNB y MLP.

Clasificador | Hiper pardmetros Espacio de busqueda
n_estimators range (1, 150)
RF criterion gini, entropy
bootstrap True, False
kernel linear, rbf, poly
VG C range (1, 10)
gamma range (1, 10)
degree range (1, 10)
n_neighbors range (1, 100)
KNN weights uniform, distance
p manhattan, euclidean
alpha /0, 0.1, 0.2, 0.3, ..., 0.9, 1]
MNB fit_prior True, False
class_prior [0.5,0.5], [0.4,0.6], [0.6,0.4]
hidden_layer_sizes | range (1, 10)
activation logistic, tanh, relu
MLP alpha [0.0001, 0.05]
solver Ibfgs, sgd, adam
learning_rate constant, invscaling

Paso 5. Realizar el entrenamiento de cada clasificador con los valores 6ptimos hallados para
cada hiper parametro en el paso 4. Por ejemplo, para el clasificador RF:

Paso 6. Realizar la prediccion con los datos del conjunto apartado para prueba.

Paso 7. Integrar las predicciones. Luego de examinar y evaluar las distintas técnicas
empleadas en los trabajos citados de la seccion 2.8 ANTECEDENTES EN EL ENSAMBLE DE
CLASIFICADORES del apartado del Marco Teorico, para la integracion de los resultados de
varios clasificadores y determinar la etiqueta de clase final, se aplica el método de votacién
suave ponderada [254], [255]. Esta regla permite lograr los mejores resultados de prediccion
para el estudio de caso.

Por lo tanto, la integracion de las predicciones consistié en multiplicar para cada tupla el
valor de probabilidad de la clase objetivo, obtenida por cada clasificador por el peso asignado
al mismo. El peso fue determinado mediante una busqueda en cuadricula utilizando un
parametro de prueba w con valores comprendidos entre 0 y 1. Esta busqueda fue sometida a
una validacién cruzada de 10 iteraciones, donde se medié la precision (accuracy) [144], [203]
de cada clasificador, seleccionando el valor de w que logré la mejor precision [148], [169],
[171].
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Una vez determinado los pesos, se aplico el procedimiento del método votacion suave
ponderada [254], [255]. 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 més alta (ecuacion 22).
Esté dado por:

m
y = argmax; Z W;Di; 22
j=1
donde p;; es la probabilidad predicha por el jth clasificador, w; es el peso asignado al jth

clasificador. Este enfoque solo se recomienda si los clasificadores estan bien calibrados.

Para el estudio de caso, en lugar de utilizar el promedio méaximo se aplica un umbral [143],
[171], ya que en evaluaciones exploratorias permitid lograr mejores resultados en la
clasificacion. Este umbral estuvo determinado por una blsqueda 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 seleccioné el valor de p que permitio obtener el mejor resultado de
clasificacion para el conjunto de datos utilizado.

Paso 8. Validar el accuracy de cada clasificador con los hallados en la integracion del paso
7.

El codigo fuente de ambos procedimientos (3.4.1 PROCEDIMIENTO PARA LA SELECCION DE
CARACTERISTICAS Yy 3.4.2 PROCEDIMIENTO PARA LA CLASIFICACION), se encuentran alojados en
un repositorio de GitHub™.

3.5 EVALUACION

En esta etapa se define la estrategia para validar los resultados obtenidos de los dos
procedimientos propuestos en la etapa de modelado, el cual abarca la validacion con otros
conjuntos de datos de similares caracteristicas y con expertos en el area de implantologia.

3.5.1 CONJUNTOS DE DATOS DE VALIDACION

Para la experimentacion del enfoque propuesto se utilizé cuatro conjuntos de datos, un
conjunto del estudio de caso y tres de validacion. En la Tabla 12 se presentan las
caracteristicas resumidas de estos conjuntos.

13 Cédigo fuente de procedimientos. Disponible en https://github.com/nancyganz/Tesis. (Consultado el
02/11/2020).
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Tabla 12. Caracteristicas de los conjuntos de datos utilizados para la evaluacion
experimental. De izquierda a derecha se presenta: nombres de los conjuntos de datos, nimero
de muestras y cantidad de atributos por tupla.

Conjunto de Datos | Muestra Atributos
Implantes Dentales! 1.165 33
Artificial® 1.748 33
Heart Disease® 303 13
Breast Cancer® 277 10

! Implantes Dentales: consta de 1.165 tuplas de historias clinicas de pacientes sometido a
procesos quirdrgicos de colocacion de implantes dentales en la Provincia de Misiones,
Argentina. Lo conforman 32 caracteristicas categéricas y un atributo de clase binario
desbalanceado (1.009 casos etiquetados como éxito y 156 como fracaso).

2 Artificial: es un conjunto artificial generado con el algoritmo SMOTE, donde para obtener
los casos artificiales de la clase minoritaria, la entrada residio en: T = 156 tuplas; SMOTE
N% = 250%; k = 5. Mientras que para generar los casos artificiales de la clase mayoritaria,
la entrada consistio en: T = 1.009 casos; SMOTE N% = 250%; k = 5. Para este ultimo, en
lugar de tomar el subconjunto de tuplas de menor indice, se modifico el algoritmo para que
tome el subconjunto de indice mayor, que se corresponden con los casos de la clase éxito. El
procedimiento de generacion de los casos fue el mismo que el de la clase minoritaria.
Finalmente, se extrajo los casos generados para ambas clases y se confecciond un nuevo
conjunto de datos artificial con una distribucién similar al conjunto original de Implantes
Dentales.

3 Heart Disease: este conjunto de datos consta de un total de 303 tuplas con 12 atributos
categdricos y un atributo de clase binario. Fue elaborado por las siguientes instituciones:
Instituto Hungaro de Cardiologia (Budapest), Hospital Universitario (Zurich, Suiza),
Hospital Universitario (Basilea, Suiza), Centro Medico VA y Fundacion de Clinica
Cleveland (EEUU). Cada tupla representa los datos obtenidos de un paciente. La
caracteristica objetivo hace referencia a la presencia o ausencia de enfermedad cardiaca. Lo
conforman 138 casos de ausencia de la enfermedad y 165 con presencia de esta. Este conjunto
fue obtenido del repositorio de datos kaggle!*.

4 Breast Cancer: este conjunto de datos contiene registros de cancer de mama que se
obtuvieron en el Instituto de Oncologia del Centro Médico Universitario de Ljubljana,
Yugoslavia. Consta de 277 tuplas con 9 caracteristicas categoricas y un atributo de clase
binario. EI atributo clase refleja los casos de recurrencia (81 casos) y no recurrencia (196

14 Heart Disease, Kaggle. Disponible en https://www.kaggle.com/ronitf/heart-disease-uci/version/1# = .
(Consultado el 30/07/2020).

85


https://www.kaggle.com/ronitf/heart-disease-uci/version/1#_=_

casos) a la enfermedad. Este conjunto fue obtenido del repositorio Open Machine Learning
(OpenML)®,

3.5.2 RENDIMIENTO DE LA CLASIFICACION A NIVEL HUMANO

Como se menciond en el apartado 2.9.4 RENDIMIENTO DE CLASIFICACION POR EXPERTOS
HumANos, el rendimiento a nivel humano permite estimar una tasa de error éptima y
corroborar el funcionamiento del sistema de clasificacion. Para evaluar el rendimiento del
enfoque propuesto sobre el conjunto de datos Implantes Dentales, se realizé una comparacion
con la opinion de expertos humanos. Estos fueron seleccionados del “Registro de
Profesionales que practican Cirugia Buco maxilofacial, Implantologia, Periodoncia y
Manipulacion de Tejidos” del Colegio de Odont6logos de la provincia de Misiones,
Argentina.

La evaluacion estuvo sujeta a la clasificacion 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 el enfoque
propuesto en esta tesis.

3.6 INTERPRETACION

En este estudio, se sigue dos propdésitos importantes. Uno es mostrar si la combinacion de
algoritmos o técnicas de aprendizaje automatico, logran un mayor rendimiento que la
aplicacion de métodos individuales para el estudio de caso. El otro proposito es aumentar la
prediccion de los implantes que fracasan y definir los factor que mayor influencia ejercen en
el proceso de extraccion de conocimiento.

Para fundamentar el primer proposito, se utilizaron cinco clasificadores utilizando el
conjunto de datos de paciente que se sometieron a la colocacion de implantes dentales y luego
se combinaron los clasificadores de manera que permita lograr un mayor rendimiento. Los
resultados de este estudio demostraron que el algoritmo hibrido (procedimiento propuesto),
alcanza mayor precision que el uso de un solo algoritmo individual para la clasificacion de
los casos de fracasos contenidos en las historias clinicas del conjunto de datos. Ademas,
aumento la métrica sensibilidad (Tabla 25) significativamente y dado que es muy importante
identificar a los pacientes cuyo implantes fracasan, se ha logrado el segundo propoésito de
este estudio.

Segun la opinidn de los expertos, los factores mas importantes que influyen en el fracaso de
los implantes dentales son diferentes. Para evaluar la efectividad del procedimiento

15 Breast Cancer, OpenML. Disponible en https://www.openml.org/d/13. (Consultado el 30/07/2020).
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propuesto, se utilizaron 1.165 casos de pacientes que se colocaron al menos un implante
dental. Este conjunto de datos fue recolectado de las historias clinicas perteneciente a
pacientes de varios Odont6logos e Implantélogos de la Provincia de Misiones, Argentina y
consta de 33 caracteristicas relacionados al proceso de colocacion del implante dental y un
atributo clase binario (el cual permite definir si el caso en cuestion tuvo éxito o fracaso).

A partir de los resultados del procedimiento propuesto en la etapa de modelado, los cuales se
muestran en el siguiente capitulo, surgen recomendaciones de aplicacién de los resultados,
ejecucion del modelo en otros conjuntos de datos y preguntas que podrian generar nuevas
investigaciones. En el capitulo 4. RESULTADOS Y DISCUSION se presenta un informe
concluyente y una revisién de los resultados logrados y del proyecto de Ciencia de Datos.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 PROCEDIMIENTO DE SELECCION DE CARACTERISTICAS

En esta seccion, se evalla y presentan los resultados obtenidos de aplicar el procedimiento
propuesto para la seleccién de las caracteristicas mas importantes sobre los cuatro conjuntos
de datos propuestos (Implantes Dentales, Artificial, Heart Disease y Breast Cancer). El
procedimiento estuvo sujeto a la combinacion de los métodos: Information Gain (1G), Gain
Ratio (GR), Random Forest importance (RFI), Relief (R) y Chi-Squared (ChiS). Los cuales
fueron abordados en detalle en la seccion 2.7.1 METODOS DE SELECCION DE CARACTERISTICAS
SELECCIONADOS del apartado del Marco Teorico. Para la validacion, se utilizd los
clasificadores: Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) y K Nearest Neighbors
(KNN), explicados en la seccién 3.4.1 PROCEDIMIENTO PARA LA SELECCION DE CARACTERISTICAS.

Conjuntamente, en esta seccion se presentan los resultados y la comparacién de la validacion
realizada con los expertos humanos (Odontélogos e Implantélogos), para la seleccion de
caracteristicas del conjunto de datos de Implantes Dentales.

4.1.1 CONJUNTO DE DATOS IMPLANTES DENTALES

En la Tabla 13 se listan las caracteristicas seleccionadas por los métodos IG, GR, RFI, Ry
Chis, asi como por el procedimiento propuesto para el conjunto de datos Implantes Dentales.

Tabla 13. Caracteristicas seleccionadas por los métodos 1G, GR, RFI, R, y ChiS asi como
por el procedimiento propuesto para el conjunto de datos de Implantes Dentales.

Método Caracteristicas seleccionadas

Ingesta de medicamentos, antecedentes médicos, ocupacion, tipo de
hueso, longitud, tratamiento de superficie, pieza dentaria, tiempo de
colocacion, rango de edad, conexion, diametro, estacion del afio,
protocolo de carga, periodontitis, alergia y registro.

Alergia, ingesta de medicamentos, tiempo de colocacion, protocolo
de carga, longitud, tipo de hueso, complicacién quirdrgica, pieza
dentaria, regeneracion de tejidos blandos, conexidn, tratamiento de
superficie, ocupacion, registro, rango de edad y periodontitis.

GR

Ocupacion, tratamiento de superficie, estacion del afio, pieza
dentaria, longitud, tipo de hueso, zona del paciente, rango edad,
conexidn, ingesta de medicamentos, periodontitis y antecedentes
médicos.

Estacion del afio, didmetro, tratamiento de superficie, ocupacion, pieza
R dentaria, rango de edad, genero, zona del paciente, registro, tiempo de
colocacion, procedencia, periodontitis, tipo de hueso y conexion.

RFI
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Método Caracteristicas seleccionadas
Ingesta de medicamentos, antecedentes médicos, longitud,
ChiS ocupacion, tipo de hueso, pieza dentaria, tratamiento de superficie,

tiempo de colocacion, conexion, rango de edad, periodontitis,
estacion del afio y didmetro.

Procedimiento
Propuesto

Ingesta de medicamentos, ocupacion, antecedentes médicos,
tratamiento de superficie, pieza dentaria, tipo de hueso, longitud,
estacion del afio, tiempo de colocacion, rango de edad, diametro,
conexion, periodontitis, complicacién quirdrgica, registro, y
regeneracion de tejidos blandos.

La Tabla 14 muestra el nGmero de caracteristicas seleccionadas por los métodos I1G, GR, RFI,
Ry ChiS, asi como por el procedimiento propuesto. Ademas, se reflejan los valores derivados
de realizar la tarea de clasificacion con los clasificadores SVM, RF y KNN sobre el conjunto
de datos de Implantes Dentales.

Tabla 14. Numero de caracteristicas seleccionadas por los métodos IG, GR, RFI, R y ChiS,
asi como por el procedimiento propuesto, junto con los resultados obtenidos en la
clasificacion con los clasificadores SVM, RF y KNN para el conjunto de datos de Implantes

Dentales.
. - Medidas de rendimiento
Meétodo Nro. | Clasificador

TP | FN [ TN FP bac | auc | acc
SVM 97% | 3% | 34% | 66% | 66% | 85% | 89%
IG 16 RF 97% | 3% | 65% | 35% | 81% | 92% | 93%
KNN 95% | 5% | 56% | 44% | 76% | 90% | 90%
SVM 97% | 3% | 34% | 66% | 66% | 85% | 89%
GR 16 RF 97% | 3% | 52% | 48% | 74% | 91% | 91%
KNN 96% | 4% | 50% | 50% | 73% | 89% | 90%
SVM 98% | 2% | 30% | 70% | 64% | 83% | 89%
RFI 12 RF 97% | 3% | 57% | 43% | 77% | 90% | 92%
KNN 95% | 5% | 50% | 50% | 73% | 87% | 89%
SVM 98% | 2% | 32% | 68% | 65% | 83% | 89%
R 14 RF 98% | 2% | 54% | 46% | 76% | 90% | 92%
KNN 95% | 5% | 54% | 46% | 74% | 88% | 89%
SVM 98% | 2% | 35% | 65% | 66% | 84% | 89%
Chis 13 RF 98% | 2% | 61% | 39% | 79% | 91% | 93%
KNN 95% | 5% | 55% | 45% | 75% | 88% | 90%
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Medidas de rendimiento
TP [ FN [ TN FP bac | auc | acc
SVM 97% | 3% | 37% | 63% | 67% | 85% | 89%
16 RF 98% | 2% | 66% | 34% | 82% | 92% | 93%
KNN 95% | 5% | 58% | 42% | 77% | 88% | 90%

Meétodo Nro. | Clasificador

Procedimiento
Propuesto

En la Figura 36 se muestra el porcentaje de verdaderos negativos (TN) obtenido con los
clasificadores SVM, RF y KNN, basado en las caracteristicas seleccionadas por cada método
de seleccidn de caracteristicas y el procedimiento propuesto. En esta figura se muestra que
el procedimiento propuesto logré el mejor rendimiento en la prediccion de la clase
minoritaria en comparacion con el logrado por los otros cinco métodos.
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Figura 36. Porcentaje de verdaderos negativos obtenido por los clasificadores SVM, RF y
KNN, basada en el subconjunto de caracteristicas seleccionadas por los métodos de seleccion
de caracteristicas, asi como por el procedimiento propuesto (PP).

En la Figura 37 se muestra el porcentaje de exactitud (bac) de los casos correctamente
identificados para ambas clases, es decir, los éxitos y fracasos del conjunto de datos de
Implantes Dentales, obtenidos por los clasificadores SVM, RF y KNN, en funcion de las
caracteristicas seleccionadas por cada método de seleccion de caracteristicas y el
procedimiento propuesto.
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Figura 37. Exactitud equilibrada (bac) obtenido por los clasificadores SVM, RF y KNN,
basado en el subconjunto de caracteristicas seleccionadas por los métodos de seleccion de
caracteristicas, asi como por el procedimiento propuesto (PP).

Cuando se seleccionan caracteristicas de un conjunto de datos, el proceso debe incluir el
analisis y ensayo de varios métodos de seleccion de caracteristicas, para no sesgar la decision
en funcion de los resultados de un solo método. Por ello es conveniente utilizar una
combinacion de métodos para tener una vision mas completa.

A través de la experimentacion con el conjunto de datos de Implantes Dentales, el
procedimiento propuesto logré el mejor rendimiento de la clase fracaso, superando los
métodos IG, GR, RFI, R y ChiS. Sin descuidar el porcentaje de precision para la clase de
éxito.

Es importante tener en cuenta que no siempre es bueno reducir el conjunto de caracteristicas
al minimo posible, puesto que se pueden descartar caracteristicas sustanciales para el estudio
y reducir la eficiencia en la prediccion. Ademas, en términos de costo y rendimiento de
calculo, no siempre es bueno seleccionar todas las caracteristicas posibles, debido a que a
veces introducen ruido y no proporcionan entropia.

Podemos argumentar que, en el caso de conjuntos de datos desequilibrados, el TN y el bac
son naturalmente las mejores medidas que se pueden buscar y medir, ya que benefician a la
clase minoritaria, que es la que a menudo se intenta predecir, como han afirmado varios
investigadores [181], [203], [256], [257].

Conjuntamente, se aprecia que el clasificador Random Forest ha tenido un muy buen
desempefio en la clasificacion, logrando buenos resultados de precision, en comparacion de
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SVM y KNN. Esto puede depender en gran medida de la cantidad de datos, tipo y otras
cuestiones relacionados al conjunto de datos.

4.1.1.1 VALIDACION CON EXPERTOS HUMANOS

Para evaluar el rendimiento del procedimiento propuesto de seleccion de caracteristicas se
hizo una comparacion con la opinion de los expertos. Estos fueron seleccionados del
“Registro Provincial de Profesionales que practican Cirugia Buco Maxilofacial,
Implantologia, Periodoncia y Manipulacion de Tejidos” del Colegio de Odont6logos de la
provincia de Misiones, Argentina.

La evaluacion estuvo sujeta a la seleccion de caracteristicas por parte de cuatro expertos, a
cada uno de los cuales se les entregd un formulario donde debian marcar las caracteristicas
que segln su experiencia consideraban mas importantes a la hora de planificar una cirugia
de colocacion de implantes dentales. En la Tabla 15 se muestran las caracteristicas
seleccionadas por los expertos en comparacion con el procedimiento propuesto de seleccion
de caracteristicas.
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Tabla 15. Caracteristicas seleccionadas por los expertos y el procedimiento propuesto.

Procedimiento

Experto 1 Experto 2 Experto 3 Experto 4 propuesto
Antecedente Edad Edad Antecedente Rango de Edad
Tabaquismo Antecedente Antecedente Tabaquismo Ocupacion
Alcoholismo Tabaquismo Tabaquismo Periodontitis Antecedente
Periodontitis Alcoholismo Periodontitis Desdentado Periodontitis
Desdentado Periodontitis Ingesta de Medicamento [Ingesta de Medicamento | Ingesta de Medicamento
Ingesta de Medicamento | Desdentado Alergia Disefio Trat. de Superficie
Alergia Ingesta de Medicamento  [Disefio Longitud Longitud
Trat. de Superficie Disefio Longitud Diametro Diametro
Disefio Longitud Diametro Trat. de Superficie Conexion
Longitud Diametro Pieza Dental Pieza Dental Estacion del Afio
Diametro Pieza Dental Protocolo de Carga Protocolo de Carga Pieza Dental
Pieza Dental Protocolo de Carga Exodoncia Expansion Osea Registro
Protocolo de Carga Expansion Osea Expansion Osea Elev. de Seno Maxilar | Reg. de Tejidos Blandos
Exodoncia Elev. de Seno Maxilar  [Elev. de Seno Maxilar |Reg. de Tejidos Duros | Tiempo de Colocacion

Expansion Osea

Elev. de Seno Maxilar
Tipo de Hueso
Complicacién Quirdrgica
Habilidad del cirujano

Reg. de Tejidos Duros
Tiempo de Colocacion
Tipo de Hueso
Complicacién Quirdrgica
Habilidad del cirujano

Tipo de Hueso
Complicacion Quirurgica
Habilidad del cirujano

Reg. de Tejidos Blandos
Tiempo de Colocacion
Tipo de Hueso
Complicacién Quirurgica
Habilidad del cirujano

Tipo de Hueso
Complicacién Quirurgica

Caracteristicas seleccionadas por todos los expertos.

\ Caracteristicas seleccionadas por algunos expertos.

\ Caracteristicas no seleccionadas por los expertos.
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Ademaés, se proporciond una lista de las caracteristicas seleccionadas por el procedimiento
propuesto y los expertos formularon observaciones al respecto. Sus opiniones se resumen a
continuacion:

— Los factores pieza dental, antecedentes médicos, periodontitis, tipo de hueso, edad,
tabaquismo, caracteristicas del implante, protocolo de carga y mejora del lecho éseo,
son decisivos a la hora de planificar una cirugia oral para la colocacion de un implante
dental.

— Destacaron que la ubicacion de la pieza dental a reemplazar es importante, ya que no
es lo mismo colocar un implante en el maxilar anterior que en la zona posterior,
debido a la calidad del lecho 6seo.

— También afirmaron que se debe tener en cuenta la historia (antecedentes) y los
medicamentos del paciente, debido a las diferencias entre un medicamento para
controlar la hipertension, la diabetes, un antineoplasico, un inhibidor de la
reabsorcion 6sea o simplemente un analgésico.

— La periodontitis es un factor de gran importancia, ya que determina el grado de
afeccion del tejido/hueso alrededor de uno o varios dientes.

— También, afirman que la mejora del lecho 6seo ofrece una mayor probabilidad de
éxito a un proceso de este tipo y que la complejidad de la cirugia es otro componente
a tener en cuenta, ya que la planificacion es diferente cuando se trata de una pieza
unitaria, un puente o una proétesis completa fija o removible.

— Las caracteristicas que no selecciond el procedimiento propuesto, puede ser por
razones de que se requiere mayor cantidad de casos con esas condiciones para
analizar. Ademas, aseguran que los especialistas implantélogos controlan
determinadas caracteristicas previamente a una intervencion quirdrgica (como por
ejemplo el tabaquismo).

— En cuanto a otras caracteristicas como la ocupacion del paciente, la estacion del afio
y el tratamiento de la superficie de los implantes, llegaron a la conclusion de que se
necesita un estudio mas detallado.

— Finalmente, todos concluyeron gue la habilidad del cirujano (Registro) es crucial para
que la cirugia tenga éxito.

En base a los resultados, podemos afirmar que los factores que mas influyen en el fracaso de
los implantes dentales, segun el conjunto de datos utilizados, la opinion de los expertos y el
procedimiento de seleccion de caracteristicas de esta etapa, son: ingesta de medicamentos,
ocupacion, antecedente médicos, tratamiento de superficie, pieza dental, tipo de hueso,
longitud del implante, estacion del afio, tiempo de colocacién, rango de edad, diametro del
implante, conexion, periodontitis, complicacion quirdrgica, registro y regeneracion de los
tejidos blandos.
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4.1.2 VALIDACION CON OTROS CONJUNTOS DE DATOS

En la Tabla 16 se listan las caracteristicas seleccionadas por los métodos IG, GR, RFI, Ry
ChiS, asi como por el procedimiento propuesto para el conjunto de datos Artificial.

Tabla 16. Caracteristicas seleccionadas por los métodos 1G, GR, RFI, R, y ChiS asi como
por el procedimiento propuesto para el conjunto de datos Artificial.

Método

Caracteristicas seleccionadas

Tipo hueso, ingesta de medicamentos, antecedentes médicos,
tratamiento de superficie, ocupacidn, pieza dentaria, rango de edad,
tiempo de colocacion, periodontitis, estacion del afio, longitud,
didmetro, conexidn y regeneracion de tejidos blandos.

GR

Ingesta de medicamentos, tiempo de colocacion, alergia,
antecedentes médicos, regeneracion de tejidos blandos, tipo de
hueso, protocolo de carga, complicacion quirdrgica, pieza dentaria,
periodontitis, rango de edad, tratamiento de superficie, longitud,
ocupacion, regeneracion de tejidos duros, elevacion de seno maxilar,
didmetro, conexion, y estacion afio.

RFI

Ocupacion, tratamiento de superficie, estacion del afio, pieza
dentaria, rango edad, tipo de hueso, periodontitis, diametro, longitud,
antecedentes medicos, ingesta de medicamentos y tiempo de
colocacion.

Ocupacion, tratamiento de superficie, género, estacion del afio,
longitud, diametro, zona del paciente, conexion, pieza dentaria,
protocolo de carga, expansién ésea, procedimiento adicional,
antecedentes médicos y tipo de hueso.

ChiS

Ingesta de medicamentos, antecedentes medicos, tratamiento de
superficie, tipo de hueso, pieza dentaria, periodontitis, ocupacion,
tiempo de colocacion, rango de edad, estacion del afio, longitud,
didmetro, conexidn, y regeneracion de tejidos blandos.

Procedimiento
Propuesto

Ocupacion, tratamiento de superficie, ingesta de medicamentos, tipo
de hueso, antecedentes médicos, pieza dentaria, estacion del afio,
tiempo de colocacién, longitud, rango de edad, periodontitis,
didmetro, genero, conexidn, regeneracion de tejidos blandos,
protocolo de carga, complicacion quirurgica, expansion 0sea,
procedimiento adicional y registro.

La Tabla 17 especifica el namero de caracteristicas seleccionadas por los métodos 1G, GR,
RFI, Ry ChiS, asi como por el procedimiento propuesto. Ademas, se reflejan los valores
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derivados de realizar la tarea de clasificacion con los clasificadores SVM, RF y KNN sobre
el conjunto de datos Artificial.

Tabla 17. Numero de caracteristicas seleccionadas por los métodos IG, GR, RFI, R y ChiS,
asi como por el procedimiento propuesto, junto con los resultados obtenidos en la
clasificacion con los clasificadores SVM, RF y KNN para el conjunto de datos de Artificial.

Medidas de rendimiento

TP | FN | TN FP bac | auc | acc

SVM 98% | 2% | 56% | 44% | 77% | 91% | 92%
IG 14 RF 98% | 2% | 71% | 29% | 84% | 97% | 94%
KNN 98% | 2% | 63% | 37% | 80% | 95% | 93%
SVM 98% | 2% | 60% | 40% | 79% | 92% | 93%
GR 19 RF 98% | 2% | 74% | 26% | 86% | 98% | 95%
KNN 98% | 2% | 67% | 33% | 83% | 95% | 94%
SVM 98% | 2% | 62% | 38% | 80% | 92% | 93%
RFI 12 RF 98% | 2% | 76% | 24% | 87% | 97% | 95%
KNN 98% | 2% | 67% | 33% | 82% | 95% | 94%
SVM 98% | 2% | 59% | 41% | 79% | 90% | 93%
R 14 RF 99% | 1% | 70% | 30% | 84% | 97% | 95%
KNN 97% | 3% | 64% | 36% | 81% | 93% | 93%
SVM 98% | 2% | 58% | 42% | 78% | 91% | 92%
ChiS 14 RF 98% | 2% | 71% | 29% | 85% | 97% | 95%
KNN 98% | 2% | 63% | 37% | 81% | 95% | 93%
SVM 98% | 2% | 63% | 37% | 81% | 93% | 94%
20 RF 99% | 1% | 76% | 24% | 88% | 98% | 96%
KNN 97% | 3% | 69% | 31% | 83% | 95% | 94%

Método Nro. | Clasificador

Procedimiento
Propuesto

En la Tabla 17 se observa que RFI con el clasificador RF logra el mismo porcentaje de acierto
que el procedimiento propuesto con RF, pero disminuye notablemente el acierto con los
clasificadores SVM y KNN.

En la Tabla 18 se listan las caracteristicas seleccionadas por los métodos IG, GR, RFI, Ry
Chis, asi como por el procedimiento propuesto para el conjunto de datos Heart Disease.
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Tabla 18. Caracteristicas seleccionadas por los métodos I1G, GR, RFI, R, y ChiS asi como
por el procedimiento propuesto para el conjunto de datos Heart Disease.

Método Caracteristicas seleccionadas
IG Thal, cp, ca, exang, slope, oldpeak, sex, age, restecg y trestbps.
GR Thal, exang, cp, ca, oldpeak y slope.
RFI Ca, tal, cp, exang, sex, slope, oldpeak, age, restecg, trestbps y fbs.
R Cp, sex, ca, oldpeak, thal, age, exang y slope.
ChiS Thal, cp, ca, exang, slope, oldpeak, sex, age, restecg.
Prgig:z;fgto Cp, thal, ca, exang, oldpeak, slope, sex, age, restecg y trestbps.

La Tabla 19 muestra el namero de caracteristicas seleccionadas por los metodos 1G, GR, RFI,
Ry ChiS, asi como por el procedimiento propuesto. Ademas, se reflejan los valores derivados
de realizar la tarea de clasificacion con los clasificadores SVM, RF y KNN sobre el conjunto
de datos Heart Disease. En esta tabla se observa que tanto ChiS como el procedimiento
propuesto seleccionan la misma cantidad y las mismas caracteristicas, por lo que logran
resultados similares en la clasificacion. Ademas, para este conjunto de datos RFI logra
buenos resultados de precision con RF y KNN, pero esto se debe a que selecciond mas

caracteristicas.

Tabla 19. Numero de caracteristicas seleccionadas por los métodos IG, GR, RFI, R y ChiS,
asi como por el procedimiento propuesto, junto con los resultados obtenidos en la
clasificacion con los clasificadores SVM, RF y KNN para el conjunto de datos Heart

Disease.
) . Medidas de rendimiento
Meétodo Nro. | Clasificador

TP | FN | TN FP bac | auc | acc
SVM 84% | 16% | 86% | 14% | 85% | 91% | 85%
IG 10 RF 81% | 19% | 85% | 15% | 83% | 90% | 83%
KNN 76% | 24% | 82% | 18% | 79% | 88% | 79%
SVM 81% | 19% | 84% | 16% | 83% | 90% | 83%
GR 6 RF 79% | 21% | 86% | 14% [ 82% | 90% | 83%
KNN 83% | 17% | 65% | 35% | 74% | 85% | 73%
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Medidas de rendimiento

TP | FN | TN FP bac | auc | acc

SVM 83% | 17% | 85% | 15% | 84% | 91% | 84%
RFI 11 RF 82% [ 18% [ 87% | 13% | 84% | 90% | 84%
KNN 76% | 24% | 83% | 17% | 79% | 88% | 80%
SVM 82% [ 18% | 86% | 14% | 84% | 91% | 84%
R 8 RF 82% [ 18% [ 85% | 15% | 83% | 91% | 83%
KNN 81% [ 19% [ 81% | 19% | 81% | 88% | 81%
SVM 82% [ 18% [ 86% | 14% | 84% | 91% | 84%
Chis 9 RF 82% [ 18% | 84% | 16% | 83% | 90% | 83%
KNN 78% | 22% | 80% | 20% [ 79% | 87% | 79%
SVM 84% [ 16% | 86% | 14% | 85% | 91% | 85%
10 RF 81% | 19% | 85% | 15% | 83% | 90% | 83%
KNN 76% | 24% | 82% | 18% | 79% | 88% | 79%

Meétodo Nro. | Clasificador

Procedimiento
Propuesto

En la Tabla 20 se listan las caracteristicas seleccionadas por los métodos 1G, GR, RFI, Ry
Chis, asi como por el procedimiento propuesto para el conjunto de datos Breast Cancer.

Tabla 20. Caracteristicas seleccionadas por los métodos 1G, GR, RFI, R, y ChiS asi como
por el procedimiento propuesto para el conjunto de datos Breast Cancer.

Método Caracteristicas seleccionadas
IG Deg.malig, inv.nodes, tumor.size, node.caps y irradiat.
GR Deg.malig, node.caps, inv.nodes, irradiat y tumor.size.
RFI Deg.malig, inv.nodes, node.caps Y irradiat.
R Node.caps, tumor.size, age, breast, inv.nodes, breast.qua y deg.malig.
ChiS inv.nodes, deg.malig, node.caps, tumor.size y irradiat.
Procedimiento . . L
Deg.malig, inv.nodes, node.caps, tumor.size y irradiat.
Propuesto

La Tabla 21 muestra el namero de caracteristicas seleccionadas por los métodos 1G, GR, RFI,
Ry ChiS, asi como por el procedimiento propuesto. Ademas, se reflejan los valores derivados
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de realizar la tarea de clasificacion con los clasificadores SVM, RF y KNN sobre el conjunto
de datos Breast Cancer.

Tabla 21. Numero de caracteristicas seleccionadas por los métodos IG, GR, RFI, R y Chis,
asi como por el procedimiento propuesto, junto con los resultados obtenidos en la
clasificacion con los clasificadores SVM, RF y KNN para el conjunto de datos de Breast
Cancer.

Medidas de rendimiento
TP | FN | TN | FP | bac | auc | acc
SVM 94% [ 6% [ 33% | 67% | 64% | 70% | 76%
IG 5 RF 91% [ 9% [ 37% | 63% | 64% | 70% | 75%
KNN 92% [ 8% [ 26% | 74% | 59% | 66% | 72%
SVM 94% [ 6% [ 33% | 67% | 64% | 69% | 76%
GR 5 RF 91% [ 9% [ 37% | 63% | 64% | 70% | 75%
KNN 92% [ 8% [ 26% | 74% | 59% | 66% | 72%
SVM 95% [ 5% [ 33% | 67% | 64% | 67% | 77%
RFI 4 RF 93% | 7% | 33% | 67% | 63% | 72% | 75%
KNN 95% [ 5% [ 20% | 80% | 57% | 69% | 73%
SVM 93% [ 7% | 29% | 71% | 61% | 72% | 74%
R 7 RF 90% [ 10% | 36% | 64% | 63% | 69% | 74%
KNN 91% [ 9% | 31% | 69% | 61% | 66% | 74%
SVM 94% | 6% [ 33% | 67% | 64% | 69% | 76%
Chis 5 RF 91% | 9% [ 37% | 63% | 64% | 70% | 75%
KNN 92% | 8% | 26% | 74% | 59% | 66% | 72%
SVM 94% | 6% [ 33% | 67% | 64% | 69% | 76%
5 RF 91% | 9% [ 37% | 63% | 64% | 70% | 75%
KNN 92% | 8% | 26% | 74% | 59% | 66% | 72%

Método Nro. | Clasificador

Procedimiento
Propuesto

En la Tabla 21 se aprecia que 1G, GR, ChiS y el procedimiento propuesto seleccionan las
mismas caracteristicas. En la Tabla 21 se observa que las caracteristicas seleccionadas con
estos métodos de seleccion de caracteristicas logran con SVM y RF los mejores resultados
de precision para la clase minoritaria (TN). Mientras que R con KNN logra mejorar la
precision (TN), esto se debe a que seleccioné mas caracteristicas que los otros métodos.
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4.2 PROCEDIMIENTO DE CLASIFICACION

En esta seccidn, se evalua y presentan los resultados obtenidos de aplicar el enfoque
propuesto de integracion de las predicciones sobre los cuatro conjuntos de datos propuestos.
Asi como, la validacion realizada con los expertos humanos.

En la Tabla 22 se aprecia un resumen de los conjuntos de datos utilizados, asi como la
cantidad de caracteristicas finales luego de aplicar el procedimiento propuesto para la
seleccion de caracteristicas.

Tabla 22. Caracteristicas resumidas 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
procedimiento de seleccion de caracteristicas propuesto y tamafio de los conjuntos de
entrenamiento y de prueba.

Conjunto de Datos | Muestra | Caracteristicas | Nro. | Entrenamiento | Prueba
Implantes Dentales* 1.165 33 16 815 350
Artificial® 1.748 33 20 1.223 525
Heart Disease® 303 13 10 212 91
Breast Cancer* 277 10 5 193 84

Como se describi6 en el apartado 3.4.2 PROCEDIMIENTO PARA LA CLASIFICACION del capitulo
materiales y métodos, la integracion de las predicciones se realiza a través del método de
votacion suave ponderada [254], [255].

En la Tabla 23 se muestran los valores 6ptimos hallados en el entrenamiento para cada uno
de los clasificadores (RF, SVC, KNN, MNB y MLP) con los datos de entrenamiento de cada
conjunto de datos utilizado para el estudio de caso (Implantes Dentales, Artificial, Heart
Disease y Breast Cancer).

La Tabla 24, refleja los valores mas apropiados a ser asignados como pesos, a cada uno de
los clasificadores (RF, SVC, KNN, MNB y MLP) y el umbral (threshold) mas 6ptimo para
definir la etiqueta final de clase de los conjuntos de datos utilizados (Implantes Dentales,
Artificial, Heart Disease y Breast Cancer). Cualquiera de las combinaciones listadas (pesos
y umbral) permitira lograr por ejemplo el 79% de acierto de la clase Fracaso para el conjunto
de datos de Implantes Dentales. Esta tabla de valores fue obtenida para cada conjunto de
datos, con el objetivo de lograr el mejor ajuste y rendimiento de clasificacion de las etiquetas
de clase correspondientes.

En la Tabla 25 se presentan los porcentajes de acierto obtenidos por cada clasificador de
forma individual y el obtenido del enfoque propuesto sobre los datos de prueba de los
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conjuntos de datos utilizados. En estatabla (Tabla 25), se observa que los clasificadores SVC
y KNN logran el mejor rendimiento sobre la clase no objetivo para todos los conjuntos de
datos en comparacion con los demés clasificadores, incluso superan al enfoque propuesto en
todos los casos. Para la clase objetivo, se aprecia que la integracion de las predicciones de
los cinco clasificadores permitio alcanzar el mayor porcentaje de acierto. Para esta clase,
ademas se observa que el rendimiento de los clasificadores individuales fue variado. Si bien,
el rendimiento de la integracion de las predicciones no fue la mejor opcidn para la clase no
objetivo, no quiere decir que haya sido la peor en comparacion con las predicciones
individuales. Mientras que la integracion de las probabilidades para la clase objetivo fue la
mejor opcidn, ya que permitio obtener el mayor porcentaje de acierto.

Tabla 23. Hiper pardmetros y valores 6ptimos encontrados para los clasificadores RF, SVC,
KNN, MNB y MLP sobre los conjuntos de datos Implantes Dentales, Artificial, Heart
Disease y Breast Cancer.

Hiper Valores 6ptimos
Clasificador , Implantes . Heart Breast
parametros Artificial .
Dentales Disease Cancer

n_estimators 8 2 7 7

RF criterion entropy entropy gini gini
bootstrap True False True True
kernel rbf rbf rbf liner

SVC C 1 1 1 1
gamma 1 1
degree 0 0 0
n_neighbors 20 40 2 50

KNN weights distance distance uniform uniform
P euclidean euclidean |manhattan | manhattan
alpha 1 0.7 0 0.2

MNB fit_prior True True True True
class_prior [0.6,0.4] [0.6,0.4] [0.6,0.4] [0.6,0.4]
hidden_layer_sizes |10 10 10 10
activation logistic logistic relu logistic

MLP alpha 0.05 0.05 0.0001 0.0001
solver Ibfgs Ibfgs Ibfgs Ibfgs
learning_rate constant constant constant constant
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Tabla 24. Pesos de los clasificadores y umbral (threshold) 6ptimo para los conjuntos de
datos Implantes Dentales, Artificial, Heart Disease y Breast Cancer.

conunto | pe | syc | KNN | NB | MLP | Accuracy | Threshold | TN
de Datos

0,90 | 0,60 | 0,80 | 0,70 | 0,70 0,50

0,90 | 0,70 | 0,80 | 0,70 | 0,60 0,50

0,90 | 1,00 | 1,00 | 0,70 | 0,70 0,60

1,00 | 0,60 | 0,70 | 0,60 | 0,70 0,50

1,00 | 0,60 | 0,70 | 0,70 | 0,70 0,50
'[r)”é’r:f‘a”lgf 1,00] 0,70 | 0,70 | 0,70 | 0,60 | 0,93 050 | 0,79

1,00 | 0,80 | 1,00 | 0,80 | 0,80 0,60

1,00 | 0,80 | 1,00 | 0,90 | 0,80 0,60

1,00 | 0,90 | 1,00 | 0,80 | 0,70 0,60

1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,70 | 0,60 0,60

1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,80 | 0,60 0,60

0,60 | 0,60 | 0,80 | 0,80 | 1,00 0,50

0,60 | 0,60 | 0,80 | 0,90 | 1,00 0,50
Artificial | 0,60 | 0,70 | 0,70 | 0,80 | 1,00 | 0,96 060 | 0,90

0,60 | 0,70 | 0,70 | 0,90 | 1,00 0,50

0,60 | 0,90 | 0,70 | 0,60 | 0,80 0,50

0,60 | 1,00 | 0,80 | 1,00 | 0,60 0,60

0,70 | 0,90 | 0,80 | 1,00 | 0,60 0,60
Heart | 0,70 | 1,00 [ 0,80 [0,90] 0,60 | 060 | oo
Disease |[0,80| 0,90 | 0,80 | 0,90 | 0,60 ' 0,60 ’

0,80 | 1,00 | 0,70 | 0,90 | 0,60 0,60

0,90 | 1,00 | 0,90 | 0,60 | 0,60 0,60

0,70 | 0,60 | 1,00 | 1,00 | 0,80 0,50

0,80 | 0,60 | 1,00 | 1,00 | 0,70 0,50

0,80 | 0,70 | 0,90 | 1,00 | 0,70 0,50

0,90 | 0,60 | 0,90 | 1,00 | 0,70 0,50
Breast | 0,90 | 0,60 | 100 [090| 070 | . 050 | (o
Cancer | 1,00 0,60 | 0,90 | 0,90 | 0,70 0,50

1,00 | 0,60 | 0,90 | 1,00 | 0,60 0,50

1,00 | 0,60 | 1,00 | 0,90 | 0,60 0,50

1,00 | 0,70 | 0,90 | 0,90 | 0,60 0,50

1,00 | 0,80 | 0,80 | 0,90 | 0,60 0,50
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Tabla 25. Eficiencia en el acierto de los clasificadores RF, SVC, KNN, MNB, MLP vy el
procedimiento propuesto (PP) sobre los conjuntos de datos Implantes Dentales, Artificial,

Heart Disease y Breast Cancer.

Clase Clase no-
Corggg: de Clasificador Obj-et-IV-O Objfi‘t-lv-o
Sensitivity Specificity

RF 59 % 98 %
SvC 64 % 99 %
Implantes Dentales KNN 64 % 99 %
MNB 72 % 79 %
MLP 66 % 97 %
PP 79 % 96 %
RF 81 % 97 %
SvC 81 % 99 %
Artificial KNN 81 % 99 %
MNB 60 % 81 %
MLP 82 % 97 %
PP 90 % 97 %
RF 81 % 71 %
SvC 70 % 79 %
Heart Disease KNN 0% 76%
MNB 77 % 74 %
MLP 72 % 68 %
PP 94 % 58 %
RF 36 % 78 %
SvC 36 % 83 %
Breast Cancer KNN 20 % 97 %
MNB 52 % 76 %
MLP 32 % 80 %
PP 53 % 81 %

En la Figura 38 se aprecia claramente el porcentaje de acierto de la clase minoritaria en la
clasificacién con los clasificadores RF, SVC, KNN, MNB, MLP y procedimiento propuesto
(PP) sobre el conjunto de datos Implantes Dentales.
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Figura 38. Porcentaje de acierto de la clase minoritaria (TN) en la clasificacién con los
clasificadores RF, SVC, KNN, MNB, MLP y procedimiento propuesto (PP) sobre el conjunto
de datos Implantes Dentales.

En la Figura 39, se presenta el porcentaje de la métrica accuracy alcanzada para cada

clasificador y el enfoque propuesto (PP) sobre los cuatro conjuntos de datos utilizados.
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Figura 39. Accuracy de los clasificadores RF, SVC, KNN, MNB, MLP, asi como el
procedimiento propuesto (PP) sobre los conjuntos de datos Implantes Dentales, Artificial,

Heart Disease y Breast Cancer.
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En la Figura 39 se aprecia que los modelos SVC, KNN y el procedimiento propuesto (PP)
fueron los de mejor desempefio sobre los conjuntos Implantes Dentales y Artificial. Asi
mismo, el enfoque propuesto logrd la mejor precision sobre el conjunto de datos Heart
Disease. Mientras que sobre el conjunto de datos Breast Cancer, el procedimiento propuesto
obtuvo un accuracy un poco inferior (1 centésimo) al obtenido por KNN, aunque es una
buena precision en comparacién con los resultados de los demas clasificadores individuales.

4.2.1 VALIDACION CON EXPERTOS HUMANOS

Para evaluar el rendimiento del procedimiento propuesto de integracion de los clasificadores,
se realiza una comparacion con la opinion de cuatro expertos humanos. Estos fueron
seleccionados del “Registro Provincial de Profesionales que practican Cirugia Buco
Maxilofacial, Implantologia, Periodoncia y Manipulacion de Tejidos” del Colegio de
Odontologos de la provincia de Misiones, Argentina.

La evaluacidn estuvo sujeta a la clasificacion de casos de historias clinicas por estos cuatro
expertos en el area. A cada uno de los cuales se les proporciond una muestra aleatoria distinta
del 10% de prevalencia de casos. Los casos se presentaron sin la etiqueta para que los
expertos pudieran clasificarlos seguin su experiencia y asi poder contrastar con los valores
encontrados por nuestro enfoque de clasificacion.

Finalmente, se comparo los resultados logrados por el enfoque propuesto de integracion de
las predicciones sobre el conjunto de datos Implantes Dentales, con la precision lograda en
la clasificacion por los expertos humanos (Figura 40). EI modelo propuesto logra un 93% de
precision total, con un error del 7%. Mientras que en promedio la clasificacion realizada por
los expertos, logra una precision total del 87%, con un error promedio del 13% (Tabla 26).

Enfoque propuesto vs expertos humanos

120%
100%
80%
60%

40%

% de acierto

20%

0%
Sensitivity Specificity Accuracy

B Procedimiento propuesto === Expertos humanos

Figura 40. Valores de las métricas Sensitivity, Specificity y Accuracy logradas por el
enfoque propuesto en comparacion a la clasificacion realizada por los expertos humanos.
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Tabla 26. Comparacién de los parametros de evaluacion logrados por el enfoque propuesto
y la clasificacion de los expertos sobre el conjunto de datos Implantes Dentales.

Modelo Sensitivity | Specificity | Accuracy | Error
Enfoque propuesto 75 % 96 % 93 % 7%
Expertos 71 % 92 % 87 % 13 %

La segunda parte de esta tesis tuvo la finalidad de aplicar multiples clasificadores, para
aumentar el acierto de los fracasos del 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 demostrd gque en este dominio es mejor integrar las
predicciones de los clasificadores, para no sesgar la decision sobre un solo resultado.
Asimismo, utilizar predicciones integradas permite conocer diversos puntos de vistas o
resultados para un mismo caso, ya que se utiliza mas de un clasificador, permitiendo asegurar
una asignacion de etiqueta o clasificacién mas precisa.

El enfoque propuesto fue validado con un conjunto de datos artificiales generados para el
estudio de caso y otros dos conjuntos de datos de prueba.

Mediante la experimentacion realizada sobre el conjunto de datos original de Implantes
Dentales, el enfoque propuesto logro el mejor porcentaje de acierto de la clase objetivo
(fracasos), en comparacion con el rendimiento de los clasificadores de forma individual y la
clasificacion realizada por los expertos humanos.

Los expertos consultados en patologias bucales y rehabilitacion compleja en implantologia
oral, de distintos puntos de la provincia de Misiones, Argentina, coincidieron y remarcaron
que en este campo de estudio es menos delicado etiquetar un caso como fracaso, que
etiquetarlo como éxito cuando era un eventual fracaso.

Como resultado, cada clasificador logré hasta un 72% de acierto de la clase objetivo del
conjunto de datos Implantes Dentales (Tabla 25) y el experto humano un 71% (Tabla 26),
mientras que el enfoque propuesto (PP) permitié alcanzar el 75% de casos correctamente
identificados como fracasos (Tabla 25).

Los clasificadores SVC y KNN lograron el mejor rendimiento sobre la clase no objetivo para
todos los conjuntos de datos en comparacion con los demas clasificadores, incluso superan
al enfoque propuesto. Para la clase objetivo, se aprecié que el enfoque propuesto permitio
alcanzar el mayor porcentaje de acierto y la menor tasa de error para todos los casos.
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5. CONCLUSIONES

Este trabajo de tesis permitio lograr la creacion de un registro novedoso de historias clinicas
de pacientes, que se han sometido a procesos quirtrgicos de colocacidn de implantes dentales
en la Provincia de Misiones, Argentina. Ademas, permitio estudiar la aplicacién de multiples
métodos de Ciencia de Datos en un ambito de poco conocimiento.

En base a los objetivos planteados y al desarrollo de la presente Tesis Doctoral, se pudieron
extraer las siguientes conclusiones:

— Se logré caracterizar los distintos tipos de tratamientos de superficie de los implantes
dentales. Esta caracteristica fue central a la hora de analizar y definir las variables de
mayor ganancia de informacion para el estudio de caso.

— Se logro proponer un modelo de aprendizaje automatico para identificar y descartar
las caracteristicas redundantes e irrelevantes en conjuntos de datos desbalanceados.

— Se detectaron los factores que ejercen una mayor influencia en el proceso de
osteointegracion (tejido 6seo / implante dental) en base al conjunto de datos utilizados
y a traves de la validacion con expertos humanos (especialistas Implantologos y
Odontologos). Estos factores son: ingesta de medicamentos, ocupacion del paciente,
antecedentes médicos, tratamiento de superficie, pieza dental, tipo de hueso, longitud
del implante, estacion del afio, tiempo de colocacién, rango de edad del paciente,
didmetro del implante, conexion, periodontitis, complicacion quirdrgica, registro
(habilidad del cirujano) y regeneracion de los tejidos blandos.

— El procedimiento propuesto para la seleccion de caracteristicas permitié conocer los
atributos mas relevantes del conjunto de datos y mejorar el rendimiento en la
prediccion de los fracasos, sin descuidar el porcentaje de precision para la clase de
éxito, en comparacion con los métodos individuales de seleccion de caracteristicas
utilizados (I1G, GR, RFI, Ry ChiS).

— Cuando se seleccionan caracteristicas de un conjunto de datos, el proceso debe incluir
el andlisis y aplicacion de varios métodos de seleccion de caracteristicas, para no
sesgar la decisién en funcion de los resultados de un solo método. Por ello, es
conveniente utilizar una combinacion de métodos para tener una vision mas certera.

— Es importante tener en cuenta que no siempre es bueno reducir el conjunto de
caracteristicas al minimo posible, puesto que se pueden descartar caracteristicas
sustanciales para el estudio y reducir la eficiencia en la prediccion. Ademas, en
términos de costo y rendimiento de calculo, no siempre es bueno seleccionar todas
las caracteristicas posibles, debido a que en ocasiones introduce ruido y no
proporciona ganancia de informacion.
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Se puede argumentar que, en el caso de conjuntos de datos desequilibrados, la tasa de
verdaderos negativos (TN) y la exactitud equilibrada (bac) son naturalmente las
mejores medidas que se pueden buscar y medir, ya que benefician a la clase
minoritaria, que es la que a menudo se intenta predecir, como lo han afirmado varios
investigadores [181], [203], [256], [257].

Conjuntamente, se aprecié que en la validacion del procedimiento propuesto de
seleccion de caracteristicas, el clasificador RF ha obtenido un muy buen desempefio
en la clasificacién para todos los conjuntos de datos utilizados, logrando buenos
resultados de precision, en comparacion de los clasificadores SVM y KNN. Esto
puede depender en gran medida de la cantidad de datos, tipo y otras cuestiones
relacionados al conjunto de datos.

Se logré proponer un modelo de aprendizaje automatico mediante la aplicacion de
multiples clasificadores, para mejorar el rendimiento de prediccion en conjuntos de
datos desbalanceados.

El enfoque de multiple clasificadores permitio mejorar el rendimiento de prediccion
de los fracasos del conjunto de datos de Implantes Dentales, asi como de la clase
minoritaria de los conjuntos de validacion utilizados.

En base a los resultados de la clasificacion por parte de los expertos humanos, se
puede alegar que el enfoque propuesto de integracion de las predicciones permitio
lograr un rendimiento de clasificacion superior. Por lo tanto, se logré proponer un
procedimiento de extraccion de conocimiento validado por expertos humanos sobre
un dominio de poco conocimiento.
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6. TRABAJOS FUTUROS

Evaluar la posibilidad de incorporar una nueva dimensién al conjunto de datos relacionada
al analisis del agua, ya que esta variable puede ser de interés para el estudio de caso.

Validar el enfoque propuesto de seleccion de caracteristicas, asi como el de integracion de
las predicciones sobre otros conjuntos de datos del area de la salud o la medicina. Ademas,
se podria proponer la aplicacion de alguna ponderacion a los métodos de seleccion de
caracteristicas utilizados en funcion de su rendimiento, para evaluar la posibilidad de ajustar
la tasa de precision de las etiquetas de clases. Conjuntamente, se podria evaluar la inclusién
o ampliacion de los clasificadores utilizados, para mejorar el porcentaje de acierto.

Estudiar con mas detalle el tratamiento de superficie de los implantes dentales. Asi como,
extender el relevamiento de casos de historias clinicas de implantes dentales a otras partes
del territorio nacional e internacional.

Desarrollar e implementar un sistema de apoyo a la toma de decision empleando Ldgica
Difusa, con la finalidad de proporcionar a los especialistas implant6logos, una alternativa a
la hora de analizar situaciones poco regulares o complejas. Permitiendo modelar y analizar
de ante mano, en base a determinadas especificaciones, cual podria ser el resultado
postoperatorio de la intervencion quirurgica del Implante Dental. Evaluando el beneficio e
impacto social en los especialistas Odontologos del Nordeste argentino, al disponer de un
asistente virtual que los ayude a evaluar y determinar las condiciones especificas del paciente
y la técnica més adecuada a utilizar, en cada caso particular.
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10. ANEXOS
10.1 ANEXO I - INGEST_MED

En este anexo se describe el estudio realizado sobre la accion terapéutica, las indicaciones y
tipificacion final de los medicamentos o drogas [258] que contiene la variable
INGEST_MED del conjunto de datos utilizado para el estudio de caso (ver Tabla 27).

ANTIHIPERTENSIVO: grupo de medicamentos utilizados para el tratamiento de la
hipertension arterial (HTA). Estos farmacos tienen la finalidad de normalizar la presion
arterial irregular (frecuentemente presion arterial alta), para prevenir enfermedades
cardiovasculares.

ANTIDIABETICO: medicamentos usados para reducir los niveles de glucosa en sangre. La
seleccion de los diferentes tipos de antidiabéticos depende de la enfermedad, la edad y
condicidn de salud del paciente, asi como otros factores.

HORMONAS: sustancias segregadas por células especializadas, localizadas en glandulas
endocrinas (carentes de conductos), o tambien por células epiteliales e intersticiales cuyo fin
es el de influir en la funcion de otras células. Asi también, este grupo de medicamentos
engloba a los anticonceptivos hormonales, siendo el método mas eficaz para controlar la
fertilidad y evitar el embarazo.

AAA: conocido como las triples A (Analgésico, Antiinflamatorio y Antipirético). Los
medicamentos que se emplean para tratar el dolor se corresponde a los analgésicos, los
medicamentos usados para prevenir o disminuir la inflamacion de los tejidos son
antiinflamatorios, y los que acttan reduciendo la fiebre se conocen como antipiréticos.

ANSIOLITICO: un ansiolitico o tranquilizante es un farmaco psicotropico con accion
depresora del sistema nervioso central, destinado a disminuir o eliminar los sintomas de la
ansiedad, angustia, nerviosismo y del insomnio.

ANTIBIOTICO: los antibidticos son medicamentos potentes que combaten las infecciones
bacterianas. Actdan matando las bacterias o impidiendo que se reproduzcan.

ANTIARTROSICO: medicamentos especificos para tratar la artrosis. Tienen la capacidad de
disminuir la intensidad del dolor y mejorar la movilidad del paciente afectado. La eficacia de
estos medicamentos esta demostrada en la osteoartritis de cadera y rodilla.

HIPOLIPEMIANTE: medicamentos que tienen la propiedad de disminuir los niveles de
lipidos en sangre. La importancia de estas sustancias viene dada porque el exceso de algunos
tipos de lipidos (colesterol o triglicéridos) o de las lipoproteinas que es uno de los principales
factores de riesgo para enfermedades cardiovasculares.
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SUPLEMENTO: suplementos nutricionales indicados para el tratamiento de anemias
(hierro), osteoporosis (calcio), prevencion y tratamiento de los estados carenciales de
vitamina A y vitamina D para ayudar al cuerpo a absorber el calcio. También, vitamina B
para el aumento de melanina a causas de problemas de pigmentacién de la piel y sensibilidad
a los rayos UV.

ANTIHISTAMINICO: farmaco que sirve para reducir o eliminar los efectos de las alergias.
Actua bloqueando la accion de la histamina en las reacciones alérgicas, a través del bloqueo
de sus receptores. Permiten tratar los sintomas de la congestion, secrecion nasal, estornudos,
picazon, hinchazon de las vias respiratorias, urticaria, erupciones cutaneas y secrecion de los
0jos.

ANTIULCEROSO: medicamentos que buscan conseguir el alivio de los sintomas, curan o
facilitan la cicatrizacion de Ulceras géstricas o/y ulceras duodenales. También llamados
agentes antibacterianos. Estos medicamentos actlan evitando el crecimiento y la propagacion
de la bacteria Helicobacter pylori que, a menudo, ocurre con las Glceras. Tratar esta infeccion
previene que las Ulceras regresen.

HIPNOTICO: los farmacos somniferos e hipnoticos son drogas psicotropicas y psicoactivas
que inducen al suefio 0 somnolencia. Se utilizan regularmente cuando el paciente presenta
dificultades a la hora de dormir, para prevenir trastornos que provoquen malestar o
alteraciones que interfieran en las actividades cotidianas.

ANTINEOPLASICO: los medicamentos antineoplasicos o inmunomodulador, tienen la
capacidad de impedir el desarrollo, crecimiento o proliferacion de células tumorales
malignas. Se utilizan en la quimioterapia del cancer. Estos farmacos pueden actuar sobre una
o0 varias fases del ciclo celular o sobre los mecanismos de control de la reproduccion de las
celulas vivas.

Las busquedas y descripcion de los medicamentos fueron realizadas en el Diccionario
MedlinePlus®® y en el Vademécum Nacional de Medicamentos (VNM) — ANMATY.

16 MedlinePlus. Disponible en https://medlineplus.gov/spanish/. (Consultado el 14/10/2020).
17 VNM-ANMAT. Disponible en http://anmatvademecum.servicios.pami.org.ar/index.ntml. (Consultado el
14/10/2020).
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Tabla 27. Descripcion de medicamentos [258].

. Droga y - o Tipifica-
Medicamento (principio Accidn Terapéutica Indicaciones aién
activo)
- . Para todos los grados de hipertension esencial y
. Inhibidor de la enzima . i
LOTRIAL Enalapril . en la hipertension vasculorrenal. Puede emplearse
convertidora de Ila C L .
maleato . : como indicacion inicial o asociado con otros
angiotensina (ECA). o . T
agentes antihipertensivos, sobre todo diuréticos. A
Bloqueante beta- Hipertension esencial. Angor pectoris. Arritmias N
ATENOLOL Atenolol 3 dreqnér ico cardiacas. Coadyuvante del tratamiento de la T
gico. estenosis subadrtica hipertrofica. |
ATACAND Ce::ril:jeis:tritlan Antihipertensivo Hipertension arterial. H
- — - - |
LOSACOR Losartan Antihivertensivo Hipertension arterial esencial leve a moderada. P
P Insuficiencia cardiaca congestiva. E
Tratamiento de la hipertension arterial esencial. R
Prevencion de la morbilidad y la mortalidad T
. cardiovascular, en pacientes mayores de 55 afos
- . e E
MICARDIS Telmisartan Antihipertensivo de edad con riesgo elevado de enfermedad N
cardiovascular que no pueden recibir tratamiento S
con inhibidores de la enzima convertidora de |
angiotensina. V.
Tratamiento de la hipertension esencial. Como 0
Telmisartan + | Antihipertensivo combinacion fija, se indica en aquellos pacientes
MICARDIS PLUS | . - \Hhip en los que no se logra un adecuado control de la
hidroclorotiazida | diurético i . .
presion  sanguinea  con  telmisartan o
hidroclorotiazida solos.
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Droga

marcas nacionales
e importadas)

Medicamento (principio Accion Terapéutica Indicaciones T'Ei';'r?a'
activo)

Para hipertension arterial (sola o en combinacion A

con otros antihipertensivos). Angina cronica N

AMLODIPINA Amlodipina Ant!hipgrtensivo esta_1ble _(sola 0 en comb_inacic')n con o:rro_s agentes T

Antianginoso antianginosos).  Angina  vasospastica, de H

Prinzmetal o variante (sola o en combinacion con I

otros agentes antianginosos). P

Hipertension  leve, moderada, grave vy E

LISINAL Lisinopril Antihipertensivo vasculorrenal. Insuficiencia cardiaca congestiva T

como coadyuvante de diuréticos y digitalicos. E

Valsartan - _ In_suficien_c,ia cargiiaca (NYHA clase _II-IV). 2'

DIOVAN Antihipertensivo Hipertension arterial leve a moderada de diferente I

etiologia. Posinfarto de miocardio. \(;

Para diabetes mellitus no dependiente de insulina A

MECTIN Metformina Hipoglucemiante (tlpq ) leve o 'moderada, utilizada N

particularmente en pacientes obesos 0 con T

tendencia al sobrepeso. I

D

INSULINA Tratamiento de la diabetes mellitus dependiente I

(Este  no s de insulina o como suplemento de la produccion A

exactamente el fisioldgica de insulina endégena en pacientes con B

nhombre del Insulina Hipoglucemiante diabetes mellitus no dependiente de insulina. E
medicamento. - .

Existen varias También puede agregarse a soluciones de ':'

C

0

hiperalimentacion para facilitar la utilizacion de
glucosa en pacientes con poca tolerancia a ella.

140



Droga Tipifica-
Medicamento (principio Accion Terapéutica Indicaciones aién
activo)
Tratamiento del hipotiroidismo por deficiencia de
hormona tiroidea de cualquier etiologia, asi como
el bocio simple (no endémico) y en la tiroiditis
Hormona tiroidea. | linfocitica cronica (de Hashimoto). Supresion del
LEVOTIROXINA | Levotiroxina | Agente de diagnostico | crecimiento de bocios adenomatosos y para H
de la funcién tiroidea. | prevenir los efectos bociogénicos de otros @)
farmacos (litio, acido aminosalicilico y algunos R
compuestos tipo sulfamida). Carcinoma de M
glandula tiroides, dependiente de tirotropinas. @)
drospirenona N
+etinilestradio A
levonorgestrel | Anticoncepcion, La anticoncepcion, contracepcion o control de la S
ANTICONCEPTIVOS | +etinilestradiol | contracepcion 0 | natalidad es cualquier método o dispositivo para
(Asociaciones | control de la natalidad. | prevenir el embarazo.
mas utilizadas
en Argentina)
Procesos dolorosos somaticos, inflamacion de
laési distinto tipo, fiebre. Profilaxis y tratamiento de
Acido Ana"gesmo . trombosis venosas y arteriales.  Artritis
ASPIRINA o Antiinflamatorio . . . o .
acetilsalisilico Antipirético reumatoidea y juvenil. Profilaxis del infarto de
miocardio en pacientes con angor pectoris A
inestable. A
Analgeésico . .
PARACETAMOL Paracetamol A Cefalea, odontalgia y fiebre. A
Antipirético
Analgeésico
DIOXAFLEX Diclofenac + | Antiinflamatorio Procesos agudos o croénicos que se acompafian de
PLUS pridinol Antirreumatico dolor e inflamacion.
Miorrelajante
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Droga Tipifica-
Medicamento (principio Accion Terapéutica Indicaciones aién
activo)
DORIXINA Clonixinato Ana_l_gésico _ Es_té destinado para e] _tratamiento _del dolor de
RELAX lisina + Asoc. Ant!lr!fllamatorlo origen njusculoesqueletlco, en especial cuando se
Antipirético acompafia de contractura muscular.
DIROLAC Ketorolaco Ana_l_gésico _ Para tratamientos a corto plazo del dolor agudo,
Antiinflamatorio de moderado a severo.
Insuficiencia adrenocortical aguda o primaria
cronica, sindrome adrenogenital, enfermedades
alérgicas, enfermedades del colédgeno, anemia
CORTISONA hemolitica  adquirida, anemia hipoplasica A
(Estt no es congénita, trombocitopenia  secundaria en A
exactamente el . . Corticosteroide adultos, enfermedades reumaticas, enfermedades A
Hidrocortisona " . g X
nombre sola 0 asociada a Antun'flamatorlo oﬂal_mlcag, tratamleptp del shock_. Enfe(m_edades
medicamento. esteroide respiratorias, neoplasicas (manejo paliativo de
Existen  varias | 088 drogas | nocy | ias y linf dultos, y de | i
presor eucemias y linfomas en adultos, y de leucemia
marcas aguda en la nifiez), estados edematosos,
comerciales) enfermedades gastrointestinales (para ayudar al
paciente a superar periodos criticos en colitis
ulcerativa y enteritis regional), triquinosis con
compromiso miocardico.
Esta indicado en los trastornos de angustia (ataque ﬁ
de panico) con o sin agorafobia. Esta indicado S
solo o como adyuvante, en el tratamiento del '
RIVOTRIL Clonazepam Ans_ioll'tico _ sindrom.e_de Lenno_x-Gast_au,t_(variant_e de,I _petit E
Anticonvulsivante mal), crisis convulsivas acinéticas y mioclonicas. |
Puede ser empleado en pacientes con crisis de T
ausencia  (petit mal) refractarias a las I
succinimidas. 8
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Droga Tipifica-
Medicamento (principio Accion Terapéutica Indicaciones Eién
activo)
Trastorno de ansiedad generalizada (DSM-1V). A
ALPLAX Alprazolam Ansiolitico Ansiedad asociada con depresion. Trastorno de N
angustia (Ataque de panico) con o sin agorafobia. S
Ansiolitico Trastornos por ansiedad. Ansiedad asociada con |
Varios nombres Sedante / hipn6tico depresibn mental. Sintomas de supresién
. Lorazepam . 21 . ) 0]
comerciales Relajante  musculo- | alcoholica aguda. Insomnio por ansiedad o L
esquelético. situaciones pasajeras de estrés. |
Varios ~ nombre . Ansiolitico Para tratamiento de epilepsia, ansiedad, trastornos T
comerciales entre Diazepam Miorrelajante sicosomaticos, torticolis, espasmos musculares I
ellos Valium Anticonvulsivo P ’ » €SP : c
Varios ~ nombre Citalopram Ans.'OI't'CO. Tratamiento de la depresion y abuso del alcohol. @)
comerciales Antidepresivo
Indicado para la prevencion y tratamiento de A
inflamacion y prevencion de la infeccion asociada N
ol con cirugia de catarata en adultos y nifios con T
Antibiotico ~ .
- " . edad de 2 afios y mayores. Indicado para I
Tobramicina + | Antiinflamatorio - . .
TOBRADEX R condiciones inflamatorias que responden a B
dexametasona | oftalmico de . A
NP esteroides para las que estd indicado un I
aplicacion tépica. : / ! : i
corticosteroide y en las que existe una infeccion @)
ocular bacteriana superficial o un riesgo de T
infeccion ocular bacteriana. I
TETRALYSAL Limeciclina ,:;r;tel(k:)tl;)(';lco de amplio Antibidtico sistémico de amplio espectro. CC)
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Droga

. .S - _—— . Tipifica-
Medicamento (principio Accidn Terapéutica Indicaciones Eién
activo)

A

N

T

. . . |

Artrosis (primaria y secundaria). A

Varios  nombres Osteocondroartrosis. R

. Glucosamina | Antiartrésico Espondilosis. T

comerciales . R
Condromalacia rotular.

Periartritis escapulohumeral. g

|

C

o

H

. . . . I

Hipercolesterolemias. Hipercolesterolemia P

familiar. Dislipidemias. 0

Tratamiento adyuvante a la dieta para disminuir L

Hinolinemiante los niveles elevados de colesterol total, LDL- ;)

LIPITOR Atorvastatina Polip colesterol, apobetalipoproteinas y triglicéridos en £

M

|

A

N

T

E

Hipocolesterolemiante

pacientes con hipercolesterolemia primaria
(heterocigota familiar y no familiar) y en la
dislipemia mixta (Fredrickson tipos llay 11b).
Es un agente sintético que reduce los lipidos.
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Droga Tipifica-
Medicamento (principio Accion Terapéutica Indicaciones Eién
activo)
o Prevencion y tratamiento de los estados
. Vitamina A ) . ,
Varios  nombres (Retinol) Suplemento carenciales de vitamina A. Sindrome de
comerciales nutricional malabsorcion, queratomalacia, xeroftalmia vy
nictalopia.
. La vitamina D ayuda al cuerpo a absorber el
Varios nombres N . L S
. Vitamina D Suplemento calcio, uno de los principales elementos que
comerciales : U
constituyen los huesos. P
Utilizado en pacientes con dieta deficiente en L
calcio o cuando los requerimientos normales se E
[ . encuentran incrementados, por ejemplo en
Varios  nombres Calcio Suplemento bor - elemp M
comerciales embarazadas o durante la lactancia. E
Para tratamiento de osteoporosis, hipocalcemia N
crénica, hiperfosfatemia e hiperacidez gastrica. T
. Esta indicado en el tratamiento de anemias
Varios  nombres . L L . L 0]
. Hierro Antianémico ferropénicas y como preventivo de la deficiencia
comerciales !
de hierro.
. Vitamina esencial para el aumento de melanina,
Varios  nombres Vitami N . . 2
. itamina B Vitaminico esta proporciona a la piel la proteccion que
comerciales . -
necesita ante la accion de los rayos UV.
A
N
, . e ey ’ . T
Sintomas asociados con rinitis alérgica, como |
estornudos, secrecion nasal (rinorrea) y prurito. A
. o Los signos y sintomas oculares y nasales son S
LORATADINA Loratadina Antialérgico S SIg y sl y T
aliviados  rapidamente  después de la A
administracién oral. Urticaria crénica y otras \
afecciones dermatoldgicas alérgicas. N
C
(6]
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Medicamento

Droga
(principio
activo)

Accion Terapéutica

Indicaciones

Tipifica-
cion

PANTUS
GASTROMAX

Pantoprazol

Antiulceroso.
Inhibidor selectivo de
la bomba de protones.

Ulcera duodenal. Ulcera gastrica. Esofagitis por
reflujo gastroesofagico. Sindrome de Zollinger-
Ellison y otras condiciones hipersecretorias
patoldgicas de acido clorhidrico.

OMEPRAZOL

Omeprazol

Antiulceroso

Esta indicado para el tratamiento de Ulcera
duodenal, ulcera géstrica, enfermedad ulcerosa
péptica con histologia antral o cultivo positivo
para Helicobacter pylori, esofagitis por reflujo,
sindrome de Zollinger-Ellison, pacientes con
riesgo de aspiracion del contenido gastrico
durante anestesia general (profilaxis de
aspiracion).

ESOMEPRAZOL

Esomeprazol

Antiulceroso

Estd indicado para: enfermedad de reflujo
gastroesofagico  (GERD). Tratamiento de
esofagitis erosiva por reflujo. Tratamiento
prolongado de pacientes con esofagitis curada
para evitar recidivas. Tratamiento sintomatico de
la enfermedad de reflujo gastroesofagico
(GERD). En combinacion con regimenes de
terapia antibacteriana apropiados para la
erradicacion de Helicobacter pylori y tratamiento
de la Ulcera duodenal asociada a Helicobacter
pylori. Prevencion de recaidas de Glcera péptica
en pacientes con Ulcera asociada a Helicobacter

pylori.

Ovnwoxmorc——4Hz>»
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Droga Tipifica-
Medicamento (principio Accion Terapéutica Indicaciones aién
activo)
H
|
Zolpidem ,:
SOMIT hemltaftrato * Hlpnotl_co - "% Tratamiento a corto plazo del insomnio primario. 0
zolpidem benzodiazepinico T
tartrato |
C
0
Leucemia linfocitica  aguda, leucemia
mieloblastica aguda, carcinoma de mama,
carcinoma de pulmén de células escamosas y de
: N celulas pequefias, linfomas no Hodgkin, A
Varios  nombres | \joiotronarg | SHLOStCO. Iinfosarco?n:?s, psoriasis refractaria y severagque N
comerciales Antimetabolito
no responde en forma adecuada a otros T
tratamientos, artritis reumatoidea que no responde I
a otras terapéuticas, tumores trofoblasticos y N
carcinoma de cabeza y cuello (epidermoide). E
Cancer de mama avanzado en mujeres )
posmenopausicas. Tratamiento adyuvante en P
mujeres posmenopausicas con cancer de mama L
Inhibidor selectivo no | €O r.eceptor hormonal ,positivo precoz. A
: . Tratamiento de primera linea en mujeres S
Varios  nombres Anastrozol esteroideo  de  la posmenopausicas con receptor hormonal positivo I
comerciales aromatasa. - . .
o0 desconocido con cancer de mama localizado o C
metastasico. Tratamiento en mujeres )
posmenopausicas con cancer de mama avanzado
con progresion lesional  posterapia con
tamoxifeno.
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10.2 ANEXO Il - TRAT_SUP

En este anexo se presenta toda la informacion relevada y obtenida sobre los distintos tipos de
tratamientos de superficie de las marcas de implantes dentales contenidos en el conjunto de
datos utilizado.

SLA (Blasting + doble grabado &cido)

El tratamiento de superficie S.L.A. (Sandblasted, Large grit, Acid-etched) es la técnica mas
estudiada y documentada en implantologia. Se encuentra patentada por Straumann [259]. Las
siglas en ingles hacen referencia a:

— Sandblasted: arenado, granallado o chorreado abrasivo, es la operacion de propulsar
a alta presion un fluido, que puede ser agua, aire 0 una fuerza centrifuga con fuerza
abrasiva, contra una superficie para alisarla o eliminar materiales contaminantes.

— Large grit: grano grueso o grande.
— Acid-etched: ataque acido o grabado &cido.

Esta técnica consiste en el chorreado con arena de grano grueso, la cual genera una macro-
rugosidad en la superficie del titanio. Posteriormente, se realiza un grabado con acido que
superpone una micro-rugosidad (ver Figura 41). La topografia resultante ofrece una
estructura ideal para la adhesion celular.

El arenado permite crear una rugosidad optima y aporta fijacion mecanica, mientras que el
grabado acido suaviza las elevaciones creadas y mejora la adhesion de proteinas. Las
caracteristicas de la superficie obtenida dependen del tipo de particulas, su dureza, tamafio,
y velocidad de impacto. El grabado acido elimina varias capas atomicas de la superficie y
reduce la posibilidad de contaminacion de las particulas sobrantes del proceso de limpieza.
Los agentes de grabado &cido mas utilizados son acido fluorhidrico, nitrico, sulfdrico y sus
combinaciones. La técnica mas usada es el doble grabado con &cido, que se lleva a cabo en
dos fases: en una primera inmersion de los implantes en soluciones de Acido Clorhidrico +
Acido Sulftrico, Acido Nitrico + Acido Fluorhidrico o Acido Nitrico. Después el implante
es nuevamente inmerso en una solucion acuosa de Acido Nitrico que estabiliza la capa de
oxido de titanio superficial. EI arenado se realiza mediante la propulsion de particulas de
diferentes tamafios de silice, alimina y 6xido de Titanio. SLA proporciona la mejor opcion
de capacidad de humectabilidad y un buen angulo de contacto [259].

Figura 41. Imagenes SEM del trabamiento SLA. [260]
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Las marcas que utilizan este tipo de técnica para el tratamiento de superficie de sus implantes
son: FIA®, ML!®, STRAUMANN?, ROSTERDENT?, Q-IMPLANT? 2 ALPHA-BIO* y
ODONTIT?,

Los implantes de las marcas FIA, Q-IMPLANT y ODONTIT aplican de igual manera los
pasos descriptos del proceso SLA para el tratamiento de superficie de sus implantes.

Los implantes ML son tratados con un proceso fisico-quimico que condiciona la superficie y
proporcionan una porosidad ideal para aumentar el area de contacto con el tejido 6seo y asi
mejorar el proceso de oseointegracion. El proceso con el cual se desarrolla el tratamiento se
encuentra validado y es realizado en equipos disefiados especialmente para esta tarea, por lo
que posee un control automatizado de todos los pardmetros durante el arenado (velocidad,
direccidn, presién y tamafio de particula), el grabado acido (temperatura, tiempo y potencia)
y el pasivado (temperatura y tiempo) [261].

El proceso radica en:

1. Arenado: proyectar particulas a gran velocidad sobre una superficie, esto provoca la
deformacion plastica localizada sobre la superficie impactada y arranque del material.

2. Grabado Acido: procedimiento basado en la corrosion controlada del titanio
sumergido en una solucion acida lo cual produce superficies rugosas y una topografia
con micro huecos. Este tratamiento sumado al arenado permite conseguir dos escalas
de rugosidad, los micro huecos provocados por el grabado acido y una rugosidad de
mayor escala asociada al arenado, por lo que, consigue mayor superficie de contacto
hueso-implante comparado a los que se obtienen realizando solo uno de ellos.

3. Pasivado: la resistencia a la corrosion del titanio se debe a una pelicula pasiva de
oxido que se forma de manera natural y espontanea en contacto con en el aire y otros
medios. Como consecuencia los agentes quimicos y bioldgicos no interaccionan
directamente con el titanio. A pesar de que el pasivado del titanio se produce de
manera espontanea y natural es necesario favorecer el proceso mediante un
tratamiento acido para lograr una capa de 6xido de mayor espesor y mas homogéneo
a lo largo de la superficie (ver Figura 42).

18 FIA Implantes. Sistema BIOMEC. Disponible en https://implantesfia.com/biomec/. (Consultado el
14/10/2020).

% ML Implant System. Implantes SHe. Disponible en https://www.mlimplantsystem.com.ar/implantes-she.
(Consultado el 14/10/2020).

20 nstitut Straumann AG. Straumann SLA®. Disponible en https://www.straumann.com/ar/es/profesionales-
de-la-odontologia/ciencia/bibliografia/sla.html. (Consultado el 14/10/2020).

21 ROSTERDENT. Catalogo de Productos. Disponible en http://www.rosterdent.com/CATALOGO-2017.pdf.
(Consultado el 14/10/2020).

22 Q-implant. Tratamiento y Envasado. Disponible en https://g-implant.ar/web/. (Consultado el 14/10/2020).
23 Q-implant. Catalogo 2016 - Implantes, componentes protéticos e instrumental quirtirgico. Disponible en
http://g-implant.com.ar/webml/wp-content/uploads/2018/08/CatalogoWeb.pdf. (Consultado el 14/10/2020).

2 Alpha-Bio Tec. Catidlogo de productos 2017. Disponible en  http://www.alpha-
bio.com.ar/alpha_newsletter/catalogol7.pdf. (Consultado el 14/10/2020).

%5 Odontit Implant Systems. Disponible en https://odontit.com/sistemasDelmplantes-es.php?btn=SISTEMAS-
DE-IMPLANTES. (Consultado el 14/10/2020).
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Andlisis quimico elemental semicuantitativo A
de la superficie del implante.

Micrografia de la superficie del implante tomada en microscopio SEM en el INTI. (x5000)

Figura 42. Micrografia de la superficie del implante ML, tomada en microscopio SEM en
el INTI (x5000). [261]

Los implantes ROSTERDENT [262] cuentan con tratamiento S.L.A., el cual se realiza en 3
procesos generales: blasting, tratamiento acido y neutralizado, los primeros crean macro y
micro rugosidad, imitando la textura del hueso, facilitando asi el proceso de 6seo integracion.
El proceso culmina con exposicién a radiacién, para eliminar toda bacteria no deseada. La
superficie se encuentra tratada mediante blasting mas grabado &cido, el cual sirve para crear
cavidades en la superficie del implante que son posteriormente tratadas con la técnica de
pasivado. La técnica de pasivado quimico tiene por objetivo aumentar la resistencia a la
corrosion del implante. La inmersion en disoluciones acidas con ligero caréacter oxidante crea
una capa inerte y estable de 6xido de titanio de aproximadamente 5 a 10 micrémetros.

La superficie de los implantes ALPHA-BIO [263] son de tipo hibrido y surge de un complejo
proceso de arenado con particulas de gran tamafio (de 20 a 40 micrones) y doble grabado
térmico para la creacion de microporos (de 1 a 5 micrones). Este proceso exclusivo crea una
superficie altamente diferenciada, incrementa el area tridimensional (3D) y por lo tanto
permite una absorcion mas intensa de sangre y proteinas de plasma directamente a los
microporos del implante, inmediatamente después de su colocacién (ver Figura 43).

La microestructura y las propiedades de rugosidad de la superficie de implante creadas
mediante el proceso de arenado y doble grabado acido, influyen considerablemente en el
contacto inicial con el huésped (paciente) [259].

Aumento: X 1000 Aumento: X 3000

Figura 43. SEM de la superficie del implante ALPHA-BIO. [263]
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Blasting + Grabado acido + Tratamiento térmico
Esta técnica se logra mediante tres procedimientos:

1. Blasting para macro rugosidad, es decir proyeccion de particulas ceramicas por medio
de un flujo de aire.

2. Grabado acido para micro rugosidad.

3. Tratamiento térmico para una capa aumentada de 6xido de titanio.

Las marcas que utilizan este tipo de técnica para el tratamiento de superficie de sus implantes
son: TREE-0SS?® y BIOCOM?'.

Los implantes TREE-OSS poseen el tratamiento de superficie OXALIFE [264]. Este
novedoso tratamiento confiere al titanio comercialmente puro la rugosidad y porosidad
ideales para una Gptima respuesta biolégica. La combinacion de macro y micro porosidad
aumenta la capacidad de humectabilidad superficial, lo que aloja los factores de crecimiento
brindando una superficie altamente osteoconductiva. Su capa de 6xido aumentada garantiza
una excelente respuesta biologica favoreciendo el entorno para una predecible
oseointegracion temprana. El tratamiento superficial OXALIFE se logra mediante blasting,
posteriormente un grabado acido y finalmente un tratamiento térmico.

Los implantes BIOCOM utilizan el tratamiento de superficie OXACID [265]. Esta superficie
confiere textura y porosidad ideal para el 6ptimo efecto biologico, favoreciendo el entorno
para la oseointegracion en menor plazo (ver Figura Figura 44). Esta superficie es obtenida
mediante un tratamiento combinado de blastinado, grabado acido y oxidacion térmica.

a) b)
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Figura 44. a) Microscopia electrénica de barrido de una superficie con tratamiento
OXACID. b) Proceso del tratamiento OXACID. [265]

% Tree-Oss. Superficie OXALIFE®. Disponible en https:/tree-oss.com/superficie-oxalife/. (Consultado el
14/10/2020).

27 BIOCOM. Catalogo de productos 2012. Disponible en https:/issuu.com/allimplant5/docs/catalogo-
allimplant-2012. (Consultado el 14/10/2020).
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Blasting + doble grabado &cido + depdsitos de nano cristales de fosfato calcico

La marca que utiliza este tipo de técnica para el tratamiento de superficie de sus implantes es
BIOMET-3I1%,

Los implantes BIOMET-3I cuentan con superficie OSSEOTITE, patentada por Zimmer
Biomet. Esta consiste en superficies arenadas con fosfato calcico, doble grabado &cido y
depositos de nano cristales de fosfato calcico. El tratamiento de la superficie consiste en un
deposito discreto de cristales (DCD) de nanoparticulas de cristales de fosfato célcico sobre
la Superficie OSSEOTITE, no es un recubrimiento rociado con plasma.

Proceso DCD (ver Figura 45):

1. Las particulas extremadamente pequefias (de escala nano) de fosfato célcico
altamente cristalino, se encuentran suspendidas en la solucién.

2. A continuacion se induce a estas particulas a “auto-ensamblarse” sobre la superficie
de 6xido de titanio del implante.

3. Esto produce depositos discretos de cristales de 20-100 nandémetros de longitud sobre
la superficie del implante OSSEOTITE tratada con doble grabado acido. La fuerza de
union de los cristales a la superficie OSSEOTITE supera el valor minimo de
resistencia, de 34,5 MPa, establecido por la norma ASTM F 1609-032° para la fijacion
de los revestimientos tradicionales de HA a las superficies de implantes.

Figura 45. Superficie OSSEOTITE a 20.000 aumentos. [266]

Grabado bi-acido

La marca que utiliza este tipo de técnica para el tratamiento de superficie de sus implantes es
B&W?*°,

28 Zimmer Biomet, BIOMET 3l. Disponible en https://www.zimmerbiometdental.com/en-
US/wps/wem/connect/dental/6cflce94-1784-4add-a2a7-

d053692932h2/ZB0067ES REV_A_Osseotite Implant Brochure final SECURED.pdf?MOD=AJPERES&
CACHEID=ROOTWORKSPACE.Z18 10041002L8PAF0A9JPRUH520H76cflce94-1784-4add-a2a7-
d053692932b2. (Consultado el 14/10/2020).

29 ASTM. Disponible en https://www.astm.org/FAQ/index-spanish.html. (Consultado el 14/10/2020).

%0 B&W Group. Generalidades de los implantes: Grabado Bi-acido. Disponible en
http://bywagroup.com/sitio_anterior/generalidades.html. (Consultado el 14/10/2020).
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https://www.zimmerbiometdental.com/en-US/wps/wcm/connect/dental/6cf1ce94-1784-4add-a2a7-d053692932b2/ZB0067ES_REV_A_Osseotite_Implant_Brochure_final_SECURED.pdf?MOD=AJPERES&CACHEID=ROOTWORKSPACE.Z18_1O041O02L8PAF0A9JPRUH520H76cf1ce94-1784-4add-a2a7-d053692932b2
https://www.astm.org/FAQ/index-spanish.html
http://bywgroup.com/sitio_anterior/generalidades.html

Todos los implantes B&W estan fabricados con Ti comercialmente puro grado 1V, conforme
a las normas ASTM, asegurando una perfecta biocompatibilidad con el organismo. Los
implantes B&W son sometidos a un tratamiento de grabado bi-acido, mezcla de &cido nitrico
y clorhidrico a temperatura. Este tratamiento permite crear una micro rugosidad homogénea
y controlada, logrando una mayor superficie de contacto entre el implante y el hueso.
Favoreciendo la respuesta bioldgica de adhesién celular y asegurando una mejor y mas rapida
oseointegracion [267] (ver Figura 46).
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Figura 46. Superficie del implante a diferentes aumentos (microscopio electronico). [267]

Blasting + grabado acido

Las marcas que utilizan este tipo de técnica para el tratamiento de superficie de sus implantes
son: MICROFIT®!, NEODENT®*? y FEDERA®,

Blasting con fosfato tricélcico + grabado acido

La marca que utiliza este tipo de técnica para el tratamiento de superficie de sus implantes es
BIOHORIZONS®*,

Los implantes BIOHORIZONS cuentan con el tratamiento mediante bombardeo con material
reabsorbible (RBT) [268], el cual proporciona una superficie compleja que mejora la
estabilidad y la osteointegracion.

31 MICROFIT. Sistema de Implantes Dentales IN-Fit. Disponible en http://www.microfit.com.ar/interno.html.
(Consultado el 14/10/2020).

32 NEODENT. NeoPoros: Una superficie con un historial de mas de 10 afios. Disponible en
https://www.straumann.com/neodent/mx/es/website/professionals/products/surfaces/neoporos.html.
(Consultado el 14/10/2020).

33 FEDERA. Superficie Oseomimética. Disponible en http://federa.com.ar/page/linea-fis. (Consultado el
14/10/2020).

3% BIOHORIZONS. Tapered Internal Catdlogo de Producto 2010. Disponible en
https://issuu.com/biodental/docs/tapered_internal _espa ol /6. (Consultado el 14/10/2020).
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Tratamiento de electrodeposicion con 6xido de Titanio enriquecida en calcio y fosforo

Las marcas que utilizan este tipo de técnica para el tratamiento de superficie de sus implantes
son: SMILETECH®, BIOUNITE®® y NOBEL BIOCARE?'.

Los implantes de SMILETECH y BIOUNTE cuentan con el tratamiento BIO-CAP [269],
[270], el cual consiste en un tratamiento anddico de electrodeposicion que genera una matriz
de déxido de Titanio (TiO) enriquecida con calcio y fosforo.

La empresa NOBEL BIOCARE aplica a sus implantes el tratamiento TiUnite [271]. Este se
caracteriza por una capa de TiO, gruesa y moderadamente rugosa con un alto grado de
cristalinidad y propiedades osteoconductoras que aceleran la formacién del hueso.

10.3 INFORMACION ADICIONAL

En este anexo se presenta informacion adicional relacionada al aval para la recoleccion de
datos otorgada por el Colegio de Odonto6logos de la provincia de Misiones. Asi mismo, se
exhibe la nota presentada al Comité de Etica de la Universidad Nacional de Misiones, donde
se solicito autorizacidn para realizar esta investigacion, resguardando los datos personales de
los pacientes (como nombre, apellido, nimero de documento o direccion) de manera que no
sea posible identificarlo, ni tampoco relacionar el paciente con el especialista implantélogo.

% SmileTech. Tratamiento de Superficie. Disponible en http://www.red-dental.com/O _N67901.HTM.
(Consultado el 14/10/2020).

%  Biounite. Biounite® Nanotecnologia a su alcance. Disponible en  http://www.red-
dental.com/O_N72601.HTM. (Consultado el 14/10/2020).

37 Nobel Biocare. TiUnite. Disponible en https://www.nobelbiocare.com/en-us/tiunite. (Consultado el
14/10/2020).
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Aval Colegio de Odontologos de la provincia de Misiones

TOLOGOS Ley N°XVII N° ]

g Personeria Juridica A-74
Belgrano 2135 Tel/Fax 437102 Email:info@golodmis.arnetbiz.com.ar (C.P. 3300) Posadas-Misiones

Carta presentacién Plan de Tesis de la Lic- Nancy Ganz

La Lic. Nancy Ganz presenté al Colegio de Odontélogos su Plan de Tesis en el marco de la
carrera de Doctorado en Ciencias Aplicadas que se dicta en la Facultad de Ciencias Exactas,
Quimicas y Naturales de la Universidad Nacional de Misiones y soiicité la colaboracién de
nuestra institucion porque algunos temas del proyecto de investigacion estan referidas a las

propiedades de los biomateriales que se utilizan en la préctica de implantes dentales.

Ante esta solicitud, el Colegio considerd auspicioso colaborar con dicha profesional y le cedié
el registro de los colegas que realizan dichas practicas con el propodsito de facilitarle el

acceso a reuniones o entrevistas que llevard a cabo la tesista con dichos profesionales.

Esta decision se tomé con el compromiso mutuo entre la investigadora y el Colegio de
respetar los recaudos éticos de ‘confidencialidad sobre la identidad de los colegas y el
resguardo y/o codificacién de los datos obtenidos con la finalidad exclusiva de ser utilizados
en su Tesis Doctoral.
MESA DIRECTIVA
Julio de 2016
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Consentimiento Informado

s
Posadas, Misiones, 24 de Mayo de 2016.-
Seiiores Comité de Etica e Integridad de la Investigacion
Secretaria de Investigacion v Postgrado
Facultad de Ciencias Exactas Quimicas y Naturales
Universidad Nacional de Misiones
Su Despacho.-
De mi mayor consideracion:
Por medio de la presente, quisicra comentarles que me
. desempefio como Becaria del CONICET y me encuentro cursando el Doctorado en Ciencias Aplicadas
que se dicta en esta facultad y mi lugar de trabajo es el Instituto de Materiales de Misiones. Actualmente
me encuentro realizando mi Tesis Doctoral sobre el tema “APLICACION DE LA MINERIA DE DATOS
PARA LA SELECCION DE BIOMATERIALES”, bajo la Direccién del Dr. Horacio D.KUNA yla
Codireccién de la Dra. Alicia E. Ares.

Esta investigacidn tiene por objetivo el mejoramiento de
algoritmos de la mineria de datos para obtener conocimientos previos de las propiedades de los
biomateriales utilizados como implantes, para ello necesito contar con informacidn suficientemente
calificada sobre los pacientes y los implantes utilizados, como ser:

_DatosdelosPacientes |  DatosdelaIntervencin |  Datos del Implante
- Fecha de nacimiento - Estudios previos - Tipo de material
- Sexo - Fecha de intervencién - Tipo de conexién
- Ocupacion - Lugar de intervencion - Longitud
- Enfermedades cronicas - Diametro
- Toma medicamento - Etapas
- Alergia - Sitio de Colocacion
- Fuma - Vida dtil
- Causas de fallo
- Procedencia
- Proveedor
- Pais de procedencia
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Dada la gran cantidad de datos con el cual se trabajara para la
realizacion de este trabajo, se hace imposible solicitar a cada paciente la autorizacién para el uso de sus
datos de las historias clinicas. Como se puede apreciar no se solicitaran datos que identifiquen al paciente
como nombre, apellido, niimero de documento o direccién, por esta razén solicito autorizacién a este

Comité de Etica para Ilevar a cabo la investigacion.

Sin més y agradecida por su tiempo, le saluda atentamente:

Lic. Nancy GANZ
D.N.L: 36.458.838

Correo Electrénico: nan_bgl@hotmail.com
Nro. Telefénico: 3755-553213

157



UNIVERSIDAD NACIONAL DE MISIONES - FACULTAD DE CIENCIAS EXACTAS QUIMICAS ¥ NATURALES
i SECRETARIA DE INVESTIGACIGN Y POSTGRAD O
3

A\ === @ineT Ve

CONSEJIO DE ESTUDIOS DE POSTERADO CONSEIO DEINVESTIC. ¥ BESAR. THGNOL .
“Dr. Rowsiio S, STAMPELL &~

2016 Ano del Bicentenario de la Declaracion de la Independencia Nacional”

ACTA N1
Posadas, 16 de junio de 2016
Sefiora
Secretaria de Investigacién y Posgrado
Mgter Celina Vedoya
S / D
De nuestra mayor consideracién:
— - Nos dirigimos a Ud. con referencia a la solicitud realizada

por la Lic. Nancy Ganz respecto al mangjo de datos de pacientes para su tesis denominada “
Aplicacion de la mineria de datos para la seleccién de biomateriales” dirigida por los Dres.
Horacio Kuna y Alicia Ares.

: Al respecto este Comité de Etica e Integridad de la
Investigacién considera que en la medida que se conserve la privacidad y autonomia moral del
paciente, no existen inconvenientes para que se lleve a cabo ésta tesis.

Sin otro particular, saludamos a Ud. atentamente.

ierez Dr. Miguel E. Schmalko

\e
: ) {’“ z""’
7 Esp. Silvia Caroria  Dr. Juan A. Galiggo Df..\It’/Ig_c_; 6 A.

A.S.C. VICTORM N ARVAEZ
FIRMA AuTdiRIZADA
Secretaria Investigacidn y Pestgrad:
Fac Cs. Cx Qcas.y Kat. - UNaM

UNIVERSIDAD NACIONAL DE MISIONES - FACULTAD DE CS. EXAC. QCAS Y NATURALES. (UNaM - FCEQyN)
SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSTGRADO
CONSEJO DE INVESTIGACION Y DESARROLLO TECNOLOGICO (CIDET) “DR. ROGELIO S. STAMPELLA”
CONSEJO DE ESTUDIOS DE POSTGRADO (CEP)
FELIX DE AZARA 1552 (Ex-174) 6t0.Piso - POSADAS (Mnes) - C.Postal 3300 TEL03752~422185 1427491 (Int.111)

158



	1. Introducción
	1.1 Planteo del problema
	1.2 Solución Propuesta
	1.3 Objetivos
	1.3.1 Objetivo general
	1.3.2 Objetivos específicos

	1.4 Desarrollo de la Tesis

	2. Marco Teórico
	2.1 Ciencia de Datos
	2.2 KDD
	2.2.1 Minería de Datos

	2.3 Tipos de Modelos de Aprendizaje
	2.3.1 Modelos Descriptivos
	2.3.2 Modelos Predictivos

	2.4 Tipos de Técnicas de Aprendizaje
	2.4.1 Técnicas de Aprendizaje No Supervisado
	2.4.1.1 Clustering
	2.4.1.2 Reglas de Asociación
	2.4.1.3 Correlación

	2.4.2 Técnicas de Aprendizaje Supervisado
	2.4.2.1 Clasificación
	2.4.2.2 Regresión


	2.5 Metodologías para proyectos de Ciencia de Datos
	2.5.1 CRISP-DM
	2.5.2 TDSP
	2.5.3 ASUM-DM
	2.5.4 Scrum-DM
	2.5.5 SEMMA
	2.5.6 P3TQ
	2.5.7 Comparación de Metodologías
	2.5.8 Metodología Seleccionada

	2.6 Selección de Características
	2.6.1 Tipos de Métodos de Selección de Características
	2.6.1.1 Filter
	2.6.1.2 Wrapper
	2.6.1.3 Embedded


	2.7 Antecedentes en la Utilización de Métodos de Selección de Características
	2.7.1 Métodos de Selección de Características Seleccionados
	2.7.1.1 Information Gain
	2.7.1.2 Gain Ratio
	2.7.1.3 Random Forest importance
	2.7.1.4 Relief
	2.7.1.5 Chi Squared


	2.8 Antecedentes en el Ensamble de Clasificadores
	2.8.1 Técnicas de Aprendizaje Seleccionadas
	2.8.1.1 SVM
	2.8.1.2 Random Forest
	2.8.1.3 KNN
	2.8.1.4 Naive Bayes
	2.8.1.5 Multi-layer Perceptron


	2.9 Evaluación del Desempeño de Modelos de Aprendizaje Automático
	2.9.1 Técnicas de Evaluación para Clasificadores
	2.9.1.1 Holdout
	2.9.1.2 Validación cruzada

	2.9.2 Métricas
	2.9.3 Conjuntos de Validación
	2.9.3.1 Conjuntos Artificiales
	2.9.3.2 Repositorios de Datos

	2.9.4 Rendimiento de clasificación por Expertos Humanos

	2.10 Herramientas Software para Proyectos de Ciencia de Datos
	2.10.1 R
	2.10.2 Python

	2.11 Biomateriales
	2.11.1 Oseointegración
	2.11.2 Implantes Dentales
	2.11.2.1 Tipos de Implantes Dentales

	2.11.3 Calidad Ósea


	3. Materiales y Métodos
	3.1 Comprensión del Problema
	3.1.1 Determinación de los objetivos
	3.1.2 Evaluación de la situación
	3.1.3 Determinación de los objetivos de Ciencia de Datos
	3.1.4 Plan del trabajo

	3.2 Comprensión de los datos
	3.2.1 Recolección de datos iniciales
	3.2.2 Descripción de los datos
	3.2.3 Exploración de los datos
	3.2.4 Verificación de la calidad de los datos

	3.3 Preparación de los datos
	3.3.1 Selección de datos
	3.3.2 Limpieza de los datos
	3.3.3 Construcción, integración y formateo de datos

	3.4 Modelado
	3.4.1 Procedimiento para la Selección de Características
	3.4.2 Procedimiento para la Clasificación

	3.5 Evaluación
	3.5.1 Conjuntos de datos de validación
	3.5.2 Rendimiento de la clasificación a nivel humano

	3.6 Interpretación

	4. Resultados y Discusión
	4.1 Procedimiento de Selección de Características
	4.1.1 Conjunto de datos Implantes Dentales
	4.1.1.1 Validación con Expertos Humanos

	4.1.2 Validación con Otros Conjuntos de Datos

	4.2 Procedimiento de Clasificación
	4.2.1 Validación con Expertos Humanos


	5. Conclusiones
	6. Trabajos Futuros
	7. Producción Científica
	7.1 Presentaciones a Congresos
	7.2 Publicaciones

	8. Financiamiento
	9. Referencias
	10. Anexos
	10.1 ANEXO I – INGEST_MED
	10.2 ANEXO II – TRAT_SUP
	10.3 Información Adicional


