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Resumen

Algunos famacos que se utilizan para tratar diferentes enfermedades pueden provocan efectos
secundarios en la cavidad oral. Entre dichos efectos adversos se encuentra la xerostomm y la
hiposalivacidn. Existen estudios que han observado como ciertos famacos se asocian a dichas
condiciones. Pero no estaclaro si la combinacidn de diferentes f&macos tendr & un efecto
sinégico. La finalidad de este trabajo es estudiar los famacos que influyen en estas dos
patolog s en un grupo de pacientes polimedicados. Este trabajo utiliza los enfoques de
aprendizaje automd&ico para construir dos modelos de regresicn log stica y de &bol de decisian,
para identificar los famacos que afectan a estos dos problemas diferentes por separado, ast
como los famacos que actian sobre ambas afecciones. También, se proponen dos modelos
avanzados de prediccian, SVM y XGBoost para cuantificar la posibilidad de que un individuo
sufra xerostom & e hiposalivacicn en funcidn del medicamento que estatomando. Finalmente,
regresicn log tica y &bol de decisicn concluyen al menos un factor significativo que causa a
la xerostom & e hiposalivacicn, y al menos dos famacos protectores, en cada nivel de famacos.
Ademd, se encuentra que en los niveles dos a cuatro, XGBoost hace mejores predicciones para
estimar el riesgo de xerostom® e hiposalivacicn en virtud de su alta AUC, precisich y
sensibilidad. En el nivel cinco, SVM es la mejor opcicn para ambas patolog &s. El uso del
clustering jeraquico complementa algunos de los famacos no detectados por regresicn

log Etica y &bol de decisicn y sus efectos.

Palabras clave: Xerostom &, Hiposalivacié, machine learning, f&maco, prediccicn
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CAPITULO 1. Introduccion y objetivos

1.1. Introduccicn

La saliva es el fluido que hidrata la cavidad oral. La saliva tiene importantes funciones: facilita
la digestidn, lubrica la mucosa oral y los dientes, remineraliza el esmalte reduciendo el riesgo
de caries, tiene actividad antifCngica y antibacteriana y tiene un efecto tampn (Carramolino-
Cuélar et al., 2018; Villa et al., 2014). Cuando disminuye el flujo salival aumenta el riesgo de
diferentes enfermedades orales (Figura 1) entre las que se encuentran la caries, la candidiasis y
la aparicicn de Uceras orales. También la disminucicn de saliva dificulta el hablar
correctamente, masticar y tragar los alimentos (Saleh et al., 2015; Matsumoto et al., 2020).

Se denomina xerostom & a la sensacicn subjetiva de sequedad oral e hiposalivacin o hiposialia
a la reduccicn objetiva del flujo salival (Aliko et al., 2015; Villa et al., 2014). La prueba m&
habitual para evaluar la reduccicn del flujo salival es la sialometr . Se considera que un
paciente tiene hiposalivacién cuando el flujo salival es menor de 0,1mL/min en reposo 0 menor
de 0,7mL/min cuando es estimulado (Villa et al., 2014). La xerostom & es una enfermedad
relativamente frecuente en pacientes mayores. Su prevalencia var & entre el 17 y el 40% en

pacientes mayores no institucionalizados (Liu et al., 2012).

Figura 1, Problemas causados por la xerostom &
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Fuente: Matsumoto, N., Ushikoshi-Nakayama, R., Yamazaki, T. et al. (2020).
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Existen diferentes factores de riesgo que contribuyen a la apariciécn de xerostomm e
hiposalivacicn y deben ser tenidos en cuenta (Lpez-Pintor et al., 2022). En primer lugar,
existen estudios que han observado como las mujeres sufren m& estas patolog ks. Una
explicacidn comUnmente aceptada para este fendmeno es que las mujeres tienen glandulas
salivales m& pequefas. En segundo lugar, existen enfermedades que también afectan a las
gladulas salivales. Entre dichas enfermedades se encuentran ciertas enfermedades
reumatoldgicas (como el s ndrome de SjcGgren), la diabetes y enfermedades del sistema nervioso.
En tercer lugar, la edad es otro factor que favorece la aparicicn de estas patolog Bs, existiendo
un porcentaje elevado de pacientes de edad avanzada que sufren estos problemas. Por otro lado,
la radioterapia de cabeza y cuello y la quimioterapia también inducen sequedad bucal por
afectacicn de las glandulas salivales.

Adem& de los factores mencionados anteriormente, la toma de medicamentos también puede
hacer que una persona desarrolle xerostom & o0 hiposalivacién. Hay explicaciones acerca de la
implicacidn de ciertos f&macos en la reduccicn del flujo salival. Pero no es posible establecer
una explicacicn para todos los famacos implicados. El uso de los famacos en la industria
meica actual es diverso, segun la lista de medicamentos esenciales de la OMS (Enrique, 2004),
existen aproximadamente 250 principios activos, y esta lista se sigue actualizando
continuamente. En el conjunto de datos utilizado en este trabajo se han registrado 256 famacos
de uso comtn y es importante sefalar que los principios activos de los medicamentos se han
clasificado segtn la clasificacicn ATC de la OMS: segtn su &gano o sistema de accicn (A), su
mecanismo terapeutico y farmacoldico (T) y sus propiedades qu micas (C) (ATC de laOMS,
2021). Con referencia a este punto de la influencia de famacos, en la actualidad se han
publicado numerosos trabajos de investigacicn sobre los efectos del consumo de medicamentos
en la xerostom & e hiposalivacidn. Existen estudios que han mostrado la asociacicn de estas
alteraciones con el uso de antihipertensivos (Ostermann et al., 1988) o con el uso de analgé&sicos
opioides (Loostrdm et al., 2011). En el estudio de Ostermann que compar®el uso de rilmenidine
y placebo en el tratamiento de pacientes hipertensos, se produjo un aumento significativo de la
incidencia de pacientes con sensacicn de sequedad de boca cuando se utilizaron 2 mg/d & de
rilmenidine. En otro ensayo sobre el tratamiento de la boca seca, Loostrdn y cols. (2011)
utilizaron Tramadol para inducir sequedad oral en los sujetos y luego utilizaron pilocarpina para
tratar dicha sequedad, encontrando finalmente que la pilocarpina aumentaba el flujo salival. En
el trabajo de L&ez-Pintor y cols. (2022), se elaborGuna tabla m& actualizada con todos los
famacos que actualmente se han encontrado asociados a la xerostom & y la hiposalivacién y

las explicaciones espec Ficas acerca de su posible causa.
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Sin embargo, existe controversia acerca de la asociacicn de diferentes famacos con la
xerostom R e hiposialia. Algunos f&amacos producen xerostom &, pero no siempre provocan una
reduccicn del flujo de saliva (Liu et al., 2012). En segundo lugar, no se conoce si la asociacicn
de diferentes f&macos con posible efecto xerostomizante podr & aumentar el riesgo de sufrir
xerostom R e hiposalivacicn. Los famacos tienen diferentes mecanismos de accicn para
producir xerostom & e hiposialia y otros podr &n tener un efecto protector sobre estas patolog ®s.
Por lo tanto, existe necesidad de estudiar la asociacicn entre la ingesta de famacos y las dos
enfermedades. Adem& de esto, también es necesario estimar los cambios en el riesgo de
enfermedad después de tomar estos famacos espec Ficos.

Para dar resolucidn a estos dichos problemas, este trabajo trata de proponer algunos enfoques
de aprendizaje automd&ico para evaluar cano afecta cada famaco a la xerostom®m y la
hiposalivacidn. Para ello es necesario clasificar los famacos en sus cinco niveles (segtn la
OMS): anatdmico, terapeauitico, farmacol@jico, qu mico y compuesto, pudiendo proporcionar
un conocimiento a priori para la prevencich de la enfermedad. Adem& de los modelos que
responden a la asociacicn entre las variables y los resultados, se utilizarael modelo de caja
negra con una fuerte capacidad predictiva, que es un modelo basado Unicamente en las
relaciones de entrada y salida, proporcionando predicciones precisas que dan a los médicos una
referencia brillante, aunque no se permite captar el proceso interno de toma de decisiones. Una
aplicacicn de clustering jeraquico adicional puede informar sobre las distribuciones del

consumo de drogas de los diferentes grupos.

1.2. Objetivos

El objetivo principal del presente estudio es establecer un par de modelos de clasificacicn y
hacer una evaluaci de su rendimiento. Con la ayuda de modelos explicativos de clasificacicn
se podraevaluar la asociacicn de varios famacos a la xerostom & y la hiposalivacién en un
grupo amplio de pacientes polimedicados. A continuacidn, se intentaran realizar predicciones
a partir de las condiciones identificadas. Los objetivos principales pueden subdividirse en los
tres puntos siguientes.

1. Identificar en cada uno de los cinco niveles de famacos de la Clasificacich ATC los
grupos de famacos que tienen un efecto sobre la xerostom & e hiposalivacicn y analizar
la direccicn de su accidn.

2. Hacer predicciones basadas en los datos recogidos sobre los famacos y determinar si el

paciente est&en riesgo de padecer xerostom & e hiposalivacicn.



3. Evaluar la capacidad de prediccicn del modelo y seleccionar el modelo ganador en

funcidn de las méricas predeterminadas en cada nivel de famacos, en Utimo paso
comprobar la capacidad tras su aplicacicn a una nueva muestra desconocida.
Realizar un modelo de agrupacicn para averiguar si existe un grupo de pacientes que

sufren dichas alteraciones y estudiar sus caracter gticas.

1.3. Estructura de la memoria

La estructura de la memoria es la siguiente:

Capiulo 1. Introduccicn: En este capiulo se distingue entre las definiciones de
xerostom R e hiposalivacidn, se explica la motivacicn del trabajo y se presentan los
objetivos previstos y la estructura de la memoria.

Capiulo 2. Estado del arte: En este capfulo se describe el estado actual de la
investigacicn sobre la relacicn entre los medicamentos y la xerostom® y la
hiposalivacin.

Cap iulo 3. Materiales: En este cap fulo se presenta el conjunto de datos utilizado para
este trabajo y se desarrolla un andisis descriptivo.

Cap iulo 4. Metodolog B: En este cap fulo consta de metodolog B SEMMA, algoritmos
de aprendizaje m&yuina y méricas de evaluacicn de modelos, donde SEMMA es una
gu B completa de mé&odos para la construccién de modelos y proporciona criterios para
la resolucién de problemas.

Capiulo 5. Resultados: En este capiulo se resume el proceso de tuneado de los
paranetros del modelo y los resultados ¢ptimos, que son la adquisicicn inicial del
modelo. Adem&, contiene un andisis de los efectos de los medicamentos propuestos
por el objetivo.

Cap fulo 6. Comparacicn de modelos: En este cap fulo se presenta una comparacicn de
los modelos finales obtenidos con validacién cruzada, se eval(a el rendimiento para los
modelos de xerostom & e hiposalivacidn, respectivamente, e incluyendo tambié un
andisis del clustering jeraquico.

Cap iulo 7. Discusian: En este cap ulo se propone comentarios detallados acerca de los
famacos identificados y de modelos seleccionados, desde un punto de vista medico y

téenico respectivamente.



e Capiulo 8. Conclusiones y I meas de trabajo futuro: Las conclusiones consisten en un
andisis resumido y de las limitaciones encontradas, y la | mea de trabajo futura expone

brevemente las opciones de mejora futura en los aspectos teéenicos.



CAPITULO 2. Estado del arte

2.1. La influencia de f&macos en alteraciones salivales

Existen m& de mil famacos que se han asociado con la xerostom &. Entre los famacos ma&s
frecuentemente asociados a este problema se encuentran los antagonistas de los receptores
muscar nicos, los antidepresivos tric Elicos, los opioides, las benzodiacepinas, los antipsicdicos,
los antihipertensivos y los antihistam micos (Aliko et al., 2015; Villa et al., 2014).

Existen estudios que han evaluado el efecto de los famacos en las alteraciones salivales, pero
hoy en d & no se ha esclarecido si estos famacos producen un descenso en el flujo salival o
simplemente xerostom & (Ram Fez Mart mez-Acitores et al., 2021; Ram Tez Mart mez-Acitores
etal., 2020; Ivanovski et al., 2015; Prasanthi et al., 2014; Nonzee et al., 2012; Tahrir y Aldelaimi,
2006; Nederfors et al., 2004). Segt(n ciertos estudios un 52% de los hombres y un 65% de las
mujeres de edad avanzada toman al menos un medicamento (Sreebny et al., 1997). Adem&,
muchos de los pacientes toman varios famacos para tratar las diferentes enfermedades que
sufren, por lo que estos famacos podr &n tener un efecto sumativo sobre la xerostom® e
hiposalivacicn (Lez-Pintor et al., 2022; Dalodom et al., 2016; Pereira et al., 2016; Abdullah,
2015; Thomson et al., 2006). De hecho, hay trabajos que han observado como la prevalencia
de xerostom B aumenta con el nimero de famacos que recibe un paciente (Han et al., 2015).
La mayor & de los estudios previos acerca de este tema son estudios observacionales que
analizan si ciertos f&amacos se asocian a la xerostom & y la hiposalivacié. En el presente
trabajo, por primera vez, se utilizarén té&nicas de aprendizaje automdico para intentar analizar
los efectos de los medicamentos en la xerostom & e hiposalivacicn y predecir de ese modo el

riesgo de sufrir estas alteraciones salivales a la hora de recibir dichos f&amacos.

2.2. Uso de aprendizaje m&yuina para analizar las relaciones famacos-alteraciones salivales

Hay algunos estudios que han logrado buenas predicciones de la xerostom & utilizando méodos
de aprendizaje m&uina (Chao et al., 2022; Men et al., 2019). En sus estudios, se confirmaron
una relacidn entre los pacientes sometidos a radioterapia de cabeza y cuello para el tratamiento
del c&ncer y la susceptibilidad a la xerostom ®. Sin embargo, los factores de estos estudios solo
se centran en el tratamiento de radioterapia de cabeza y cuello y en concreto de su dosis de
radiaciQn. Pero, actualmente se echa en falta investigacicdn que utilice el aprendizaje m&uina
para analizar el efecto de los famacos sobre la xerostom & e hiposalivacicn. Cuando se trata de

los usos de famacos, la mayor & de los estudios previos acerca de este tema son estudios
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observacionales que analizan si ciertos f&amacos se asocian a la xerostom Ry la hiposalivacian.
En el presente trabajo, por primera vez, se utilizardn té&nicas de aprendizaje m&uina para
intentar analizar los efectos de los medicamentos en la xerostom & e hiposalivacian y predecir

de ese modo el riesgo de sufrir estas alteraciones salivales a la hora de recibir dichos famacos.



CAPITULO 3. Materiales

En este cap ulo, se presenta la composicicn del conjunto de datos aplicado y una sencilla
visualizacicn para explorarlos.

3.1. Descripcicn de los datos

Este conjunto de datos procede de un grupo de pacientes que acud &n a dos centros de Salud de
atencid primaria de la Ciudad de Madrid: el centro de Salud Adelfas y Canal de Panama Los
datos incluyen informacicn b&ica como la edad, el sexo y los antecedentes de tabaquismo,
adem& del uso de medicamentos y enfermedades del paciente. También dichos datos incluyen
si el paciente ten & sensacid de boca seca (xerostom R) y si presentaban hiposalivacién (valor
de saliva <0,1 ml/min al recoger su flujo salival no estimulado durante 15 minutos entre las 8-
11 de la mafrana). Las patolog &s orales a estudiar son dos: la xerostom & (sensacién de boca
seca experimentada por el paciente, para ello se le realizdun cuestionario) e hiposalivacicn (o
flujo salival reducido al realizar la sialometr &, definido siguiendo los pardametros previamente

indicados).

3.2. Andisis descriptivo de los datos
A continuaci&, se muestra un estudio visual de los datos considerados para el modelo. En el
estudio se puede observar cdno se estén usando los famacos y en té&minos generales los

efectos probables de una droga en relacién con xerostom & e hiposalivacicn.

3.2.1. Xerostom &

En la figura A27 de anexo se muestra unos diagramas de barras con los diversos famacos
tomados y los estados de los pacientes que padecen xerostom & 0 no.

Nivel 1
Se puede observar que las drogas de categor = A 'y N se consumen ampliamente, seguidas
de las de categor m B, mientras que las de categor & L son consumidas por un nimero muy
reducido de personas. Analizado desde el punto de vista de la morbilidad, puede haber un
efecto xerostomizante para los famacos de las categoris G y N, ya que el nUmero de

pacientes con patolog & que los toman supera al de los que no sufren la enfermedad.

Nivel 2



Hay un total de 16 tipos de f&amacos en nivel secundario, que consisten principalmente en
los que comienzan con A, By C. Aqu idestacan A02, A10, C03, NO5 y NO6 por su efecto

xerostomizante, mientras que C08 y C09 muestran un efecto protector.

Nivel 3
Esta es una representacicn detallada de la clase de f&macos de nivel terciario y es coherente
con el andisis anterior. En el sentido de que la mayor & de los famacos C09, como C09A,
C09B y C09C, mostraron proteccidn, mientras que el C09D, que también pertenece a la
familia C09 no lo hizo. Adem&, m& de dos tercios del total de personas que tomaron

NOGA sufr &n xerostom &.

Nivel 4
El ndmero de personas que toman C10AA es extremadamente alto. Con este f&amaco m&
del 50% de las personas que lo toman desarrollan xerostom &. Es por ello que este famaco

puede estar asociado a la xerostom B.

Nivel 5
La especificidad de esta clase de cdligos de drogas corresponde exactamente a los
medicamentos que se toman en la vida real. Observar que surgen algunas incoherencias
con el andisis anterior, ya que los medicamentos de la serie C09 son te&icamente
protectores, pero el CO9AAOQ2 tiene un claro efecto xerostomizante.

3.2.2. Hiposalivacicn

La figura A28 de anexo incluye informaci& sobre si el paciente tiene hiposalivacidn y las

ingestas de medicamentos.

Nivel 1
En contraste con los resultados de la seccidn de xerostom &, los famacos de las series Ay
N no se asociaban a hiposalivacién, ya que m& de la mitad de las personas que los tomaron,

no sufr &n hiposalivacidn.

Nivel 2



Con el C10 se puede presumir que tiene un efecto protector importante. También algunos
famacos tienen el resultado contrario. Observar que, en este caso, el famaco A02 que

tiene un efecto protector.

Nivel 3
Como se discutiden el nivel 2, el nimero de pacientes con produccid reducida de saliva
como resultado de tomar C10A era mucho menor que el nUmero de personas con
hiposalivacian que lo tomaban, y era el (nico que aparec & en la serie C10. Esto demuestra

el fuerte efecto protector de esa serie.

Nivel 4
La segmentacicn de los medicamentos hace que la mayor & de los famacos de esta clase
tengan una muestra reducida, aunque sdo una minor & de personas toma el CO7TABy m&

del 60% de las personas sufr &n de hiposalivacin.

Nivel 5
El Cnico f&amaco de interé general aqu fes el A02BCO01, que se asocia a una reduccin en
la produccidn de saliva si observamos la proporcién de enfermos que lo toman respecto a

los que no.
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CAPITULO 4. Metodologia

4.1. Metodolog R SEMMA

Para resolver los problemas presentados en este trabajo, se utilizar&un importante y eficaz
esquema de trabajo llamado SEMMA (SAS Institute Inc, 2017). SEMMA estadisefado para
formar una especificaciédn completa para la implementacién de la miner & de datos y esta
desarrollado principalmente por la empresa de software SAS, y CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining). Este marco SEMMA tiene nombre completo que debe
incluir los siguientes cinco pasos, como se muestra en la Figura 2: Sample (Muestreo), Explore
(Exploracicn), Modify (Modificacicdn), Model (Modalizacidn), Assess (Evaluacidn). Cada uno
de estos cinco elementos es crucial y orienta e influye directamente en la precisicn de los
resultados finales obtenidos. La implementacicn de cada paso se explica a continuacin:

Figura 2. Elementos de Metodolog R SEMMA

Sample
(Generate a representative

Sample of the data)

Assess Explore
(Evaluate the accuracy and (Visualization and basic
usefulness of the models) description of the data)
Model Modify
(Use variety of statistical and (Select variables, transform
Machine learning models) Variable representations)

Fuente: Calvifp, A. (2021). Teénicas y Metodolog & de la Miner & de Datos (SEMMA)
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Muestreo. La seleccicn de la muestra es un requisito importante; un tamaf excesivo
de muestras puede ser una dificultad para la fase de modelizacicn y llevar m& tiempo
para calcular el modelo. Por supuesto, un tamafb de muestra demasiado pequefd
también empeora los resultados, ya que la m&uina no puede aprender la informacin
de una muestra insuficiente.

Exploracidn. En este paso se realizan observaciones sobre muestras conocidas para
comprobar la distribucién de los datos. Si hay valores que faltan y valores at picos, hay
que hacer una eliminacicn o imputacicn para garantizar la pureza de los datos. La
definicidn comutn de un valor at pico (Zheng, 1995) es una medicién que se desv &n de
la media en m& del doble de la desviacicn esténdar.

Modificacidn. Las modificaciones de los datos pueden mejorar el rendimiento de la
modelizacid, lo que incluye la eliminacidn y la sustitucidn. La eliminacidn de las
variables que tienen una distribucién dispersa puede mejorar la velocidad de cdculo del
modelo, y la seleccién adecuada de las variables puede reducir el error del modelo. La
sustitucidn toma datos que representan un gran nimero de categor Bs y los engloba en
un pequefd nUmero de categor Bs segUn reglas artificiales, lo que implica reducir la
complejidad del modelo y aumentar la interpretabilidad.

Modelizacidn. Hallar los modelos es el paso clave, en primer lugar, hay que determinar
la seleccicn de la clase de modelo en funcidn del objetivo. En este trabajo requiere
utilizar un modelo de prediccicn de clasificacicn. Una vez que se han determinado la
clase de modelo, también es necesario saber quémodelos espec ficos son apropiados
para utilizar, por ejemplo, en condiciones en las que el tamafd de la muestra es pequefo
y el nUmero de caracter Bticas es grande, los modelos de redes neuronales no suelen ser
una opcid preferida. Ademd, los objetivos exigen que se utilice al menos un modelo
de clasificacidn interpretable.

Evaluacidn. La comprobacicn de la calidad de los modelos y la comparacién de las
diferencias entre ellos es una parte central de la seccicn de evaluacicn. Normalmente,
de forma interna, se utilizan una serie de méricas predisefadas para evaluar la
capacidad predictiva de los modelos y si sus resultados son realistas. A continuacidn, se
realiza una comparacin externay se selecciona el modelo con mejores resultados como

modelo ganador.
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4.2. Preparacidn de los datos y seleccicn de variables
Gracias al cuidado puesto por los odontdogos involucrados en la recogida de datos, los datos
son exhaustivos y no hay missing ni outliers. Por lo tanto, no es necesario realizar ninguna

operacicn de limpieza o imputacian para este conjunto de datos.

4.2.1. Remuestreo de los datos

Sin embargo, el conjunto de datos presenta un problema con respecto al tamafo, dado que sdo
contiene 220 observaciones. Es por ello que se decidiOrealizar un remuestreo con reemplazo
para aumentar el tamaf de la muestra a 420. Una vez finalizado el remuestreo, hay que realizar
una particién para el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba cumpl®&n una
proporcicn del 75% frente al 25%, la condicicn de particidn deber & ser muestreo aleatorio sin
reemplazo. As el resto de la manipulacién de los datos sdo se implementarasobre el conjunto
de entrenamiento, mientras que el conjunto de prueba se mantendrainalterado considerandose
una muestra desconocida.

Teniendo en cuenta la especificidad de los datos de la historia clmica, hab® m& de 400
variables que representan el consumo de famacos en diferentes niveles de clasificacicn. Es por
ello, que fue necesario dividir el conjunto de datos en cinco subconjuntos m& pequefds usando
el sistema ATC:

Nivel 1: Organo o sistema en el cual act(s el f&maco. Existen 14 grupos en total.
Nivel 2: Subgrupo terapéuitico, identificado por un nimero de dos cifras.

Nivel 3: Subgrupo terapéitico o farmacoldyico, identificado por una letra del alfabeto.

Nivel 4: Subgrupo terapéitico, farmacoldyico o qu mico, identificado por una letra del

alfabeto.

B Nivel 5: Nombre del principio activo o de la asociacicn farmacol@jica, identificado
por un ndmero de dos cifras.

Fuente: ATC de la OMS (2021)

As 1 para lograr el objetivo planteado, se necesitan cuatro modelos de clasificacién en cada
nivel que garanticen que los datos de cada nivel puedan interpretarse y predecirse. Por tanto,
seranecesario comparar 40 modelos: 4(modelos) * 5(niveles) * 2 (patolog Bs: xerostom & 0

hiposalivacidn).
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Sin embargo, aun dividiendo el conjunto de datos, la dimensionalidad en cada conjunto sigue
siendo enorme, de manera que, si se utilizan todas las variables parar obtener los modelos de
aprendizaje, esto supondr B una enorme carga computacional para el cdculo del modelo y un

riesgo de sobreajuste. Es por ello, que se decididrealizar una seleccicn de variables.

4.2.2. Seleccion de variables
La seleccidn de variables se realizdde la siguiente manera:

e SerevisOla estructura y contenido de las variables, y se aprecioque en las diferentes
clases cada variable es independiente y representa famacos completamente
diferentes en el @anbito m&lico.

e Lamayor & de los f&amacos son consumidos por menos de un 8% de toda la muestra
de entrenamiento. Por lo que, su uso en un andisis estad Btico no ser & representativo
Para este tipo de casos, hay dos soluciones: a) Usar data-smothing, o b) Eliminar los
datos y utilizar sdo aquellos que tengan una distribucién razonable. Aunque se
pierde algo de informacién al utilizar el segundo enfoque, se decidi® que la
eliminaci era la opcidn m& apropiada para esta muestra de entrenamiento.

Finalmente, las variables seleccionadas para su uso en los modelos para investigar el problema

de la xerostom & e hiposalivacicn fueron las siguientes:

Tabla 1. Variables utilizadas de cada nivel en los modelos

Nivel de f&amacos Nombre de variables seleccionadas

Nivel 1: Organo o sistema SistemaA, SistemaB, SistemaD, SistemaG,

Sistemal, SistemaM, SistemaN, SistemaR,

Sistema$S
Nivel 2: Terapéitico A02, A10, All, Al2, BO1, C03, C07, CO08,
C09, C10, G04, N02, NO5, N06, R03, S01
Nivel 3: Farmacol&ico A02B, A10B, A12A, BO1A, CO7A, C08C,

C09A, C09B, C09C, C09D, C10A, GO04C,
NO2A, NO2B, NO5B, NO6A

Nivel 4: Qu mico A02BC, A10BA, A10BD, BO1AC, CO7AB,
CO8CA, CO9AA, CO9BA, CO9CA, CO9DA,
C09DB, C10AA, GO4CA, N02BB, NO2BE,
NO5BA, NOG6AB
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Nivel 5: Principio activo A02BCO01, A10BA02, A12AXP1,
BO1AAQ7, BOIAC06, CO8CAO01,
C09AA02, CO9AA03, CO9BAOS,
C09DB01, C09DB02, C10AA01,
C10AA05, D09DB06, GOACAO02,
N02BB02, N02BEO1, NO5BA06, NO5BA08

4.2.3. Balanceado de la muestra
La muestra no requiere ser balanceada dado que la proporcicn de pacientes con xerostom R
respecto a los no pacientes es de 1:1 y la proporcicn de pacientes con hiposalivacién respecto

a los que no padecen dicha patolog & es de 4:6.

4.3. Algoritmos de aprendizaje m&uina

En este trabajo, se busca un modelo que relacione la presencia de xerostom & e hiposalivacicn
con la ingesta de determinados medicamentos. A parte de este objetivo, se necesitan
clasificadores m& avanzados para investigar la probabilidad de que estos individuos sufran
xerostom & e hiposalivacién baséndose de la informacicn de tomar los medicamentos.

Para ello se han utilizado cuatro algoritmos supervisados: Stepwise Regresicn Log Etica,
Arboles de Decisicn, Support Vector Machine y Extreme Gradient Boosting, y un algoritmo no

supervisado: Clustering jer&aquico. Concretamente:

e EIl algoritmo Stepwise Regresion Log stica se utiliza para seleccionar las variables
valiosas y exponer la influencia de aquellas variables sobre la variable de respuesta.
Normalmente, se requiere una transformacién matemdiica (exponencial) para demostrar
la relacién lineal entre las variables predictoras y la repuesta, la relacin lineal incluye
la positiva o la negativa y el grado de influencia, esto dar&ayuda a analizar los factores
que influyen en la xerostom & y la hiposalivacién.

e Los aboles de decisicn se utilizan para obtener resultados predictivos a traveés de un
proceso de juicio mdtiple. Con la visualizacicn de los &boles de decisicn se permite
obtener informaci sobre los factores que influyen en la xerostom Ry la hiposalivacidn.

e SVM y XGBOOST se utilizan para estimar el riesgo de un individuo de desarrollar la
enfermedad en funcidn del consumo de medicamentos. al ser modelos m& complejos,

suelen dar lugar a un mejor rendimiento predictivo, sin embargo, adolecen de
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dificultades en la interpretacicn de las variables, por lo que estos dos modelos se
analizar& principalmente por su optimizacicn de par@netros y efectos predictivos.

e Elalgoritmo del Clustering Jer&quico se utiliza para agrupar a todas estas personas de
las que se ha recogido informacién en diferentes perfiles, a continuacicn, hacer
comparacian de las diferencias entre ellos. Por ejemplo, en un perfil si ellos tienen
caracter Fticas patolGgicas comunes, cual medicacidn acostumbran a tomar las personas
de este grupo.

En teor B, todos estos son estudios significativos que pueden aportar pistas a profundizar a este

tema.

4.3.1. Stepwise Regresion Logistica

Se trata de un algoritmo basado en la regresicn log Etica con la adicicn de la regresién por pasos
como funcidn de filtrado de las variables. Es especialmente (il cuando hay un gran nimero de
variables y se necesita reducir la dimensionalidad y la multicolinealidad del modelo. Aunque
esta t&nica no elimina completamente la multicolinealidad del modelo, sin embargo s imejora

la situaci inicial.

El modelo presenta tres variantes de ejecucicn (Gareth et al. 2013).

B Forward selection. En esta variante, principio el modelo no tiene ninguna variable
introducida. A continuaci@, arede iterativamente predictores que contribuyen al
modelo uno por uno hasta que no se pueden introducir nuevos predictores, de acuerdo
con el resultado significativo de la Prueba F de Fisher.

B Backward elimination. En esta variante, se ajusta la ecuacicn de regresién con todas
las variables independientes, y los predictores se prueban de menor a mayor en
té&minos de su contribucicn a la variable dependiente. Aquellos que no son
estad Bticamente significativos se eliminan sucesivamente hasta que no se puede
eliminar ningtn predictor.

B Bidirectional elimination, Se trata de una combinacicn de los dos primeros me&odos.
Se empieza con una seleccicn hacia delante, afadiendo gradualmente predictores y a
continuacid, se realiza una eliminacicn hacia atr& para comprobar si deben ser
retenidos o excluidos.

La parte principal del modelo es la regresién log Etica, por lo que sigue teniendo los

inconvenientes de &ta. Si hay muchas entradas muy correlacionadas o si los datos son muy
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dispersos (por ejemplo hay muchos ceros en los datos de entrada), el logaritmo no podra
converger bien y el modelo perderasu capacidad de prediccicn. Una de las ventajas de la
regresicn log Etica es la obtencidn directa del coeficiente del predictor, mediante el cual se
puede interpretar la relacicn entre una variable y las posibilidades de que se produzca un suceso
y las posibilidades de que no se produzca. En este caso se corresponder & con el problema de
clasificacicn binaria de si una persona tiene probabilidades de estar enferma cuando esta

tomando un famaco.

4.3.2. Arbol de Decision

Un &bol de decisicdn es un modelo predictivo que representa una relacién de mapeo entre los
atributos y los valores de los objetos. Cada nodo del &bol representa un objeto, cada camino
bifurcado representa un posible valor de atributo, y cada nodo hoja corresponde al valor del
objeto representado por el camino desde el nodo ra E hasta ese nodo hoja. Por lo tanto, un &bol
de decisidn generaliza un conjunto de reglas de clasificacicn a partir de un conjunto de datos
de entrenamiento.

El tamafp del &bol y la precisian del modelo se controlan principalmente ajustando dos
paranetros, minsplit y minbucket. EI parametro minsplit representa el nUmero m mimo de nodos
de la rama. As ¥ cuando es mayor que el valor preestablecido, el nodo seguiradividiéndose, y
en caso contrario se detiene. El paranetro minbucket es el nimero mnimo de muestras
contenidas en los nodos hoja del &bol. De manera que si su valor es menor, mayor ser&el
tamaro del &bol de decisicn resultante, se ve m& grande la forma del &bol.

Una razd para elegirlo es que el &bol de decisicn puede ser IGyicamente bien explicado en
comparaci& con otros modelos de clasificacién de caja negra, lo que puede ayudar a responder
al primer pequefd objetivo de este trabajo. Adem&, el &bol de decisicn tiene la ventaja de
poder hacer poda para mejorar la generalizacicn, no es un modelo sdido y la estructura del
abol puede cambiar incluso si los datos originales se alteran ligeramente. Por lo tanto, la
introduccicn de un modelo que integre modelos mdtiples de abol de decisicn es una buena
solucidn, es decir, la idea boosting.

4.3.3. Support Vector Machine (SVM) con Kernel Radial
Laideaen laque se basa el SVM es que las variables del conjunto de datos se pueden interpretar
como dimensiones de un plano geomérico, de modo que las variables mdtiples formara un

plano hipergeomérico y la informacidn de cada fila del conjunto de datos se mapearacomo
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puntos en el plano hipergeomérico. De manera que el modelo SVM busca encontrar un
hiperplano no lineal que separe todas las categor s binarias.

Los paranetros que controlan el SVM radial son C y gamma. C es el factor de penalizacicn e
indica la tolerancia al error. Si el valor de C es mayor, la clasificacich del modelo serama&
ajustada y la clasificacicn ser&bastante buena en el conjunto de pruebas. Sin embargo, si C es
extremamente grande y estricto, en el conjunto de pruebas no se puede conseguir ese buen
efecto y se produce el sobreajuste. Por el contrario, cuanto menor sea el valor de C, el nUmero
de clasificaciones erréneas del modelo aumentaray las predicciones seran peores en las nuevas
muestras. En cualquier caso, un valor inadecuado haraque el modelo tenga menos capacidad
de generalizacicn. El par&anetro gamma determina impl Titamente la distribucién de los datos
cuando se mapean en el nuevo espacio de caracter ticas. Cuanto mayor sea el valor de gamma,
menor ser&el numero de vectores de soporte, y cuanto menor sea el valor de la gamma, mayor
ser&el nimero de vectores de soporte. EI nUmero de vectores de soporte afecta a la velocidad
del entrenamiento. En la implementacicn de este modelo en R, se utiliza un par&netro adicional

sigma que se relaciona con gamma de acuerdo con la siguiente ecuacin:

1
202

d(x, z)?
2 % g2

> = exp (—gamma - d(x,2)?) = gamma =

k(x,z) = exp <—

En esta funcidn, x y z representa dos muestras distintas, la funcicn d denota la distancia

euclidiana al cuadrado entre los dos vectores de caracter Bticas. o es un parametro libre.

Por lo tanto, sigma y gamma muestran una relacié opuesta, ya que una sigma mayor indica
que se utilizan m& vectores de soporte en el modelo.

La SVM radial es una té&nica eficaz para resolver problema de caracter sticas de alta dimensién,
ya que sdo utiliza vectores de soporte (puntos cercanos a la superficie de decisicn) para tomar
decisiones sobre el corte del hiperplano. Es decir, no depende de los datos completos. Sin
embargo, no es adecuado para situaciones con tamafps de muestra muy grandes, en las que el
mapeo de la funcin de kernel es de muy alta dimensicn dado que impone una enorme carga
computacional al ordenador. Por lo tanto, en teor & es un algoritmo muy interesante para la
resolucidn de problemas médicos, ya que normalmente no se disponen de grandes cantidades

de datos en la investigacién mélica.
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4.3.4. Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

XGBoost es un algoritmo de refuerzo integrado que proporciona una alta eficiencia de
entrenamiento y bueno resultados de prediccid. Se basa en el Boosting, se trata esencialmente
de un proceso continuo de construccicn de un &bol, haciendo otra prediccidn basada en los
residuos del &bol de prediccicn Utima, reduciendo continuamente el residuo de prediccicn
hasta que no se pueda reducir m& o se cumpla la condicicn del nUmero de iteraciones. Se
considera como un algoritmo que mejora los clasificadores débiles, en este caso, XGBoost
integra un par de &boles de decisidn para formar un clasificador fuerte que garantice resultados
de clasificacicn m& fiables.

XGBoost tiene un gran nUmero de paranetros generales, siendo los tres siguientes los m&
importantes, learning rate, min child weight y nrounds. El parémetro learning rate indica la
longitud del paso de cada iteracion. Si se configura un learning rate demasiado grande, no
funcionara con precision, y si es demasiado pequefo, funcionara lentamente. El parametro de
nrounds explica el nUmero de iteraciones del algoritmo, es decir, cuéntos &boles se generaran
(el nimero de aboles determina la complejidad del modelo). Por Utimo, el parénetro min child
weight (What is minimum child weight in XGBoost, 2019), es muy similar a minbucket en los
aboles de decisidn, sumando m mima de peso de instancia (hessiana) necesaria en un hijo nodo.
Si el paso de particicn del &bol da como resultado un nodo hoja con la suma de peso de
instancia menor que min child weight, el proceso de construccién renunciar&a seguir partiendo.
Entonces, este parametro puede describir el nUmero de muestras en los nodos hoja de un &bol,

y su ajuste afectar&al riesgo de sobreajuste o subajuste.

4.3.5. Clustering Jerarquico: Average Linkage

El mé&odo Average Linkage tiene como objetivo distinguir aquellas muestras que no comparten
caracter gticas comunes y clasificarlas en diferentes grupos. Para ello, la Id&gyica es calcular la
distancia entre dos clusters como la distancia media entre todos los elementos y, mediante un
cdculo iterativo, va fusionando los elementos que tienen la distancia m& cercana hasta que no
se puedan agregar m& al grupo existente. Este modelo utiliza las distancias euclidianas para

obtener la matriz de distancias, que se define mediante la siguiente f&mula:

Zi Zk dik

d =
wnw NeoryNu
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Fuente: Yusniyanti et al. (2021). Comparison of Average Linkage and K-Means Methods in
Clustering Indonesia's Provinces Based on Welfare Indicators

Donde (UV) y W representan dos clUsteres diferentes, d;;, representa la distancia entre los

elementos i de cluster (UV) y k de clGster W, y N indica el nUmero de elementos en este clUster.

4.4. Méricas para la evaluacicn de modelos
Para evaluar el rendimiento de los modelos de aprendizaje se van a utilizar las siguientes

méricas.

4.4.1. Exactitud (Accuracy)

La accuracy es una mékrica que se define como la parte de los resultados de prediccicn del
modelo que son bien clasificados, la f&mula para calcular la exactitud se encuentra en la
siguiente ecuacian:

Number of correct predictions TP+ TN
Total number of predictions ~ TP + TN + FP + FN

Accuracy =

Los cuatro elementos de la ecuacién representan diferentes clases de muestras clasificadas.
True positive (TP). Clase verdadera positiva, el modelo identifica la muestra positiva original
correctamente.

False Negative (FN). Clase falsa negativa. La clase verdadera de la muestra es positiva, pero el
modelo la identifica como negativa.

False Positive (FP). Clase falsa positiva. La clase verdadera de la muestra es negativa, pero el
modelo la identifica como positiva.

True Negative (TN). Clase verdadera negativa, el modelo identifica la muestra negativa original
correctamente.

Por lo tanto, la mérica accuracy es el porcentaje de todas muestras bien clasificadas por el

modelo predictivo.

4.4.2. AUC — The Area Under the Curve

ROC (The Receiver Operator Characteristic) es una curva de probabilidad que traza TPR contra
FPR en diferentes umbrales, TPR es una ratio de bien predecir una muestra positiva y FPR esta
contrario, indica la ratio de predecir una muestra negativa como una muestra positiva, se

encuentran los dos conceptos correspondientes en seccicn 4.4.3 (sensibilidad) y 4.4.4
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(especificidad), respectivamente. As¥ el &ea bajo la curva (AUC) es una medida de la
capacidad del clasificador para distinguir entre categor Bs y se utiliza como un resumen de la
curva ROC.

Figura 3. Un ejemplo de cuatro curvas ROC.
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0.8 ]
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0.4

True Positive rate

False Positive rate

Fuente: Huang, J. et al (2005)

Observando este ejemplo con cuatro curvas, una curva ROC completa indica que tiene un valor
AUC m& alto y que el modelo tiene una mejor capacidad para distinguir entre casos positivos

y negativos.

4.4.3. Sensibilidad

La sensibilidad igual a la TPR (True Positive Rate), o se llama recall. Esta mérica representa
el porcentaje de casos que son en realidad positivos y estén correctamente clasificados como
enfermos segtn los criterios de clasificacicn del modelo. En el presente trabajo refleja la
capacidad de una prueba diagnGstica para detectar pacientes que van a sufrir xerostom g 0

hiposalivacian.

itivity = TPR = -—————
Sensitivity TP+ FN

4.4.4. Especificidad
La especificidad es una mérica opuesta a la sensibilidad, es el TNR (True Negative Rate). La
especificidad dice cud es la proporcicdn de clasificacicn correcta para los casos negativos,
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reflejando la capacidad de una prueba diagndstica para identificar a los no pacientes. Si la
especificidad de una prueba diagndstica es baja, habrédmuchos casos falsos positivos. Esto hace
que se desperdicien recursos medicos y provoca miedo y ansiedad injustificados en los

pacientes.
TN
TN + FP

Specificity =TNR =
Existe un orden de prioridad para estas méricas dichas cuando se utilizan para evaluar el
modelo, con el AUC en primer lugar y la accuracy seguida. Porque el AUC se calcula bas&dose
en todos los umbrales, mientras que la accuracy utiliza un Cnico umbral (hormalmente es 0,5)
y cuando se cambia el umbral, el resultado de la accuracy cambia con &, lo que hace que el
resultado del AUC sea m& estable y fiable.
La sensibilidad y la especificidad se utilizan como segunda referencia, dando su capacidad para
clasificar correctamente las muestras positivas y negativas, respectivamente, después de

determinar los modelos ganadores segtn el criterio del AUC y la accuracy.
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CAPITULO 5. Resultados

En este cap fulo se describen los resultados obtenidos al genera cada modelo de aprendizaje.
5.1. Modelo de Stepwise Regresicn Log Btica
En este modelo Cnico que se puede ajustar es la direccicn del stepwize. Después de varios

intentos las direcciones utilizadas para cada nivel de datos se tabulan a continuacin:

Tabla 2. Stepwize direccicn para regresicn log Btica

Xerostom B Stepwize direccidn Hiposalivacicn Stepwize direccicn
Nivel 1 Forward Nivel 1 Backward

Nivel 2 Bidirection Nivel 2 Bidirection

Nivel 3 Backward Nivel 3 Backward

Nivel 4 Backward Nivel 4 Backward

Nivel 5 Forward Nivel 5 Forward

Con este mé&odo se puede conseguir un numero reducido de predictores dado que sdo
consideraran las variables significativas en el modelo:
log (ﬂ> = Bo + Xy + -+ BpX,
1-pX)
donde B es el coeficiente de la funcidn de regresidn. Este puede interpretarse como el cambio

en la variable dependiente resultante de un cambio unitario en la variable independiente.

Hay un nuevo concepto aqu ique se llama odds, representa la proporcicn de evento que ocurre
sobre evento que no ocurre, se describe en una funcidn a continuacin:

p

odds =
1-p)

El conjunto de datos utilizado determina que el valor de x sdo pod & ser cero o uno, siendo cero
que representaba que no se tomaba la droga y uno lo contrario. Para entender el significado de
los coeficientes en este estudio, en primer lugar, es necesario aclarar un requisito previo con un
ejemplo de famaco X, hay que suponer toda la condicién dem& constante menos X;, es decir,

el individuo Cnicamente toma este famaco X;, ahora el coeficiente correspondiente al f&amaco
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X, es B, By puede explicarse como el riesgo previsto de xerostom & o hiposalivacicn con o sin
el famaco X; de acuerdo a la siguiente relacicn de funciones:
0ddSiomar x1 = ePothrrit:

0ddSp, tomar x1 = ePothrr0t

odds
tomar X1 — 6'81

odds ratio (OR) = Sdds o
no tomar

Segtn la definicidn de odds ratios (OR), el valor de referencia de la OR debe ser uno, lo que
corresponde a que f3; sea cero, esta OR representa que no hay cambios en la aparicicn de la
enfermedad de un sujeto que toma dicho f&amaco respecto a que no lo toma. El coeficiente 5,
negativo significa que existe menos posibilidad de que un individuo sufra xerostom® o
hiposalivacicn despué& de tomar el famaco X; respecto a no tomarlo, lo que indica que el
famaco ten & originalmente efecto xerostomizante o pod & reducir el flujo de salivacidn. A la
inversa, siempre que S, sea mayor que 0, existe un efecto protector del famaco.

Los coeficientes dados por el modelo y las interpretaciones correspondientes se dan segtn el
andisis presentado anteriormente, todos los coeficientes de este modelo se pueden encontrar en
la Figura Al - A10 del anexo. AsTmismo, en la tabla 3 se resumen todas las variables y
coeficientes utilizados en el modelo final. y se comparardn con los resultados del modelo de

abol de decisic.

5.2. Arbol de Decisicn

La poda es la operacién principal de los &boles de decisid, y su objetivo es evitar el sobreajuste
del modelo. Esto se debe a que el algoritmo del &bol de decisicn divide los nodos durante el
proceso de aprendizaje para clasificar las muestras de entrenamiento de la forma m& correcta
posible, lo que conduce a demasiadas ramas en el &bol y, por tanto, a un sobreajuste.

A pesar de haber realizado una prepoda, el modelo es demasiado complejo y da lugar a
predicciones que no cumplen las expectativas en el conjunto de prueba. Por lo tanto, para cada
modelo ha sido necesario experimentar individualmente con su parametro cp, también conocido
como paranetro de complejidad, que actta como umbral. Si se eleva, la complejidad del
modelo se simplificarg se fusionaran algunos nodos y se reducir&el nimero final de nodos hoja,
lo que también facilita el andisis del proceso de decisicn del modelo.

Tras el proceso de tunear, los mejores paranetros para el &bol de decisicn se incluyen en la
tabla 3.
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Tabla 3. Paranmetros &ptimos para &bol de decisicn

XerostomR | Minsplit | Minbucket | CP Hiposalivacicn | Minsplit | Minbucket | CP
Nivel 1 12 10 0.01 Nivel 1 20 60 0.01
Nivel 2 4 60 0.01 Nivel 2 20 80 0.02111
Nivel 3 16 80 0.01 Nivel 3 24 20 0.02222
Nivel 4 4 80 0.025 Nivel 4 20 60 0.02111
Nivel 5 24 50 0.0135 | Nivel 5 16 70 0.025

A partir de estos parametros se puede construir un modelo de &bol de decisian final y mostrar

el proceso de decisicn (vease las figuras A1l - A20 del anexo). En la tabla 4 se resumen los

resultados obtenidos y se comparan con el modelo de regresién log Btica.
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Tabla 4. Asociacian entre xerostom By famacos derivados de los modelos de regresicn log Btica y abol de decisicn.

Nivel 1 ATC
ATC F&maco Regresicn Log Btica Arbol Decisicn Resultado combinado de
cadigo Asociacién con la Xerostom® | P-valor Asociacidn con la Importancia de los modelos
Xerostom & Feature
D Dermatoldyicos Protector Significativo Protector No Importante Protector
R Sistema respiratorio Xerostomizante Significativo Xerostomizante Importante Xerostomizante
L Antineopl&sicos e Protector No Significativo No Concluyente
inmunomoduladores
N Sistema nervioso Xerostomizante No Significativo | Xerostomizante Importante Xerostomizante
G Sistema genitourinario y Xerostomizante Importante No Concluyente
hormonas sexuales
Nivel 2 ATC
A02 Agentes para el Xerostomizante Importante No Concluyente
tratamiento de
alteraciones causadas por
&idos
A10 Drogas usadas en diabetes | Xerostomizante No Significativo No Concluyente
Al2 Suplementos minerales No Concluyente
BO1 Agentes antitromb&icos Protector Significativo Protector Importante Protector
Cco3 Diuré&icos Xerostomizante Significativo Xerostomizante Importante Xerostomizante
co7 Agentes betabloqueantes Xerostomizante Significativo Xerostomizante Importante Xerostomizante
Cco8 Bloqueantes de canales de | Protector Significativo Protector Importante Protector
calcio
C10 Agentes modificadores de Xerostomizante No Importante No Concluyente
los | pidos
NO05 Psicolépticos Xerostomizante Importante No Concluyente
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NO06 Psicoanalépticos Xerostomizante Significativo Xerostomizante Importante Xerostomizante
R03 Agentes contra Xerostomizante Significativo Xerostomizante Importante Xerostomizante
padecimientos obstructivos
de las v Bs respiratorias
S01 Oftalmoldyicos Protector No Importante No Concluyente
Nivel 3 ATC
Al12A Calcio Protector Significativo No Concluyente
BO1A Agentes antitrombd&icos Protector No Significativo No Concluyente
CO7A Agentes betabloqueantes Protector No Significativo No Concluyente
CO8A Bloqueantes selectivos de Protector Significativo Protector Importante Protector
canales de calcio con
efectos principalmente
vasculares
CO09A Inhibidores de la ECA, Protector Significativo Protector No Importante Protector
monoterapia
C09B Inhibidores de la ECA, Protector Importante No Concluyente
asociaciones
cooC Bloqueantes de receptores | Protector Significativo Protector Importante Protector
de angiotensina Il (BRA),
monofé&macos
NO2A Opioides Xerostomizante Significativo Xerostomizante Importante Xerostomizante
NOB6A Antidepresivos Xerostomizante Significativo Xerostomizante Importante Xerostomizante
Go04C Drogas usadas en la Xerostomizante Importante No Concluyente
hipertrofia prostética
benigna
Nivel 4 ATC
BO1AC Inhibidores de la Protector Significativo Protector Importante Protector

agregacién plaquetaria,
excluido heparina
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CO7AB Agentes betabloqueantes Xerostomizante Significativo Xerostomizante Importante Xerostomizante
selectivos
CO08CA Derivados de la Protector Significativo Protector Importante Protector
dihidropiridina
CO09AA Inhibidores de la ECA, Protector Significativo Protector Importante Protector
monodrogas
CO09CA Bloqueantes de receptores | Protector Significativo No Concluyente
de angiotensina Il (BRA),
monofé&macos
C09DB Antagonistas de Xerostomizante No Importante No Concluyente
angiotensina Il y
bloqueantes de canales de
calcio
NO02BB Pirazolonas Protector No Significativo No Concluyente
NO5BA Derivados de la Xerostomizante Importante No Concluyente
benzodiazepina
NO6AB Inhibidores Selectivos De Xerostomizante Significativo Xerostomizante Importante Xerostomizante
La Recaptacidn De
Serotonina
Nivel 5 ATC
BO1AC06 | Acido Acetilsalic fico Protector Significativo Protector Importante Protector
BO1AAQ7 | Acenocumarol Xerostomizante Significativo Xerostomizante Importante Xerostomizante
C09AAO02 | Enalapril Xerostomizante Significativo No Concluyente
CO08CAO01 | Amlodipino Protector Significativo Protector Importante Protector
Al12AXP1 | Calcio Protector Significativo Protector Importante Protector
Carbonato/Colecalciferol
N02BB02 | Metamizol Salico Protector Significativo No Concluyente
NO02BEQO1 | Paracetamol Protector Importante No Concluyente
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Tabla 5. Asociacidn entre la hiposalivacicn y los famacos derivados de los modelos de regresicn log stica 'y abol de decisicn.

Nivel 1 ATC
ATC cdligo Famaco Regresicn Log Ftica Arbol Decisitn Resultado combinado de
Asociacidn con la P-valor Asociacidn con la Importancia de los modelos
Hiposalivacicn Hiposalivacicn Feature
G Sistema genitourinarioy | Hiposalivacin Significativo Hiposalivacidn Importante Hiposalivacicn
hormonas sexuales
R Sistema respiratorio Protector Significativo Protector Importante Protector
D Dermatoldyicos Hiposalivacicn Importante No Concluyente
N Sistema nervioso Hiposalivacicn Importante No Concluyente
Nivel 2 ATC
A02 Agentes para el Hiposalivacicn No Significativo | Hiposalivacicn Importante Hiposalivacicn
tratamiento de
alteraciones causadas por
&idos
Al10 Drogas usadas en Hiposalivacién Significativo Hiposalivacién Importante Hiposalivacicn
diabetes
Cco3 Diuréicos Hiposalivacién Significativo No Concluyente
Cco7 Agentes betabloqueantes | Hiposalivacicn Significativo Hiposalivacicn Importante Hiposalivacicn
Co08 Bloqueantes de canales de | Protector Significativo Protector Importante Protector
calcio
C10 Agentes modificadores de | Protector Significativo Protector Importante Protector
los | pidos
NO05 Psicolépticos Hiposalivacicn Significativo Protector Importante No Concluyente

29




NO06 Psicoanalépticos Protector Importante No Concluyente
S01 Oftalmoldyicos Hiposalivacicn No Importante No Concluyente
Nivel 3 ATC

CO7A Agentes betabloqueantes | Hiposalivacicn Significativo Hiposalivacicn No Importante Hiposalivacicn

co8C Bloqueantes selectivos de | Protector No Significativo No Concluyente
canales de calcio con
efectos principalmente
vasculares

CO09A Inhibidores de la ECA, Protector Significativo Protector Importante Protector
monoterapia

C09B Inhibidores de la ECA, Protector Significativo No Concluyente
combinaciones

C09D Antagonistas de Protector Significativo Protector Importante Protector
angiotensina 11,
combinaciones

C10A Agentes modificadores de | Protector Significativo No Concluyente
los | pidos, monoterapia

NO02B Otros analg&icos y Protector Significativo No Concluyente
antipiréicos

NO05B Ansiol ficos Hiposalivacicn Significativo Hiposalivacicn Importante Hiposalivacicn

NOBA Antidepresivos Hiposalivacicn No Importante No Concluyente

Nivel 4 ATC
A02BC Inhibidores de la bomba | Hiposalivacicn No Significativo | Hiposalivacién No Importante Hiposalivacicn

de protones
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BO1AC Inhibidores de la Protector No Significativo No Concluyente
agregacic plaquetaria,
excluido heparina

CO7AB Agentes betabloqueantes | Hiposalivacicn Significativo No Concluyente
Selectivos

CO08CA Derivados de la Protector No Significativo | Protector Importante Protector
dihidropiridina

CO09AA Inhibidores de la ECA, Protector Significativo No Concluyente
monodrogas

CO09BA Inhibidores de la ECA'Y | Protector Significativo No Concluyente
Diuréicos

C09CA Bloqueantes de Hiposalivacicn Importante No Concluyente
receptores de
angiotensina Il (Bra),
monof&rmacos

C09DB Antagonistas de Protector No Significativo No Concluyente
angiotensina Il y
blogueadores de canales
de calcio

C10AA Inhibidores de la HMG- Protector Significativo Protector Importante Protector
COA reductasa

NO2BE Anilidas Protector Significativo Protector Importante Protector

NO5BA Derivados de la Hiposalivacicn Importante No Concluyente
benzodiazepina

NO6AB Inhibidores selectivos de | Hiposalivacicn No Significativo No Concluyente

la recaptacién de
serotonina
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Nivel 5 ATC

NO02BEO1 Paracetamol Protector Significativo Protector No Importante Protector
N02BB02 Metamizol salico Hiposalivacicn No Importante No Concluyente
NO5BA08 Bromazepam Hiposalivacicn Importante No Concluyente
A02BCO01 Omeprazol Hiposalivacicn No Significativo | Hiposalivacicn Importante Hiposalivacian
A10BAO02 Metformina Hiposalivacicn Importante No Concluyente
C09AA02 Enalapril Hiposalivacicn Importante No Concluyente
BO1AAO7 Acenocumarol Hiposalivacicn Significativo No Concluyente
C08CA01 Amlodipino Protector Significativo Protector Importante Protector
C10AA01 Simvastatina Protector No Significativo | Protector No Importante Protector
C10AA05 Atorvastatina Protector No Significativo No Concluyente

Los caligos de las drogas se pueden encontrar en detalle en pagina web? de la clasificacién de f&macos ATC/DDD Index 2022 de la OMS.

! https://www.whocc.no/atc_ddd_index/
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En la tabla anterior se introducen dos conceptos, el p-valor y la importancia de feature. EI P-
valor es un parametro utilizado para determinar el resultado de una prueba de hip&esis, y en la
regresicn log Etica determina si el coeficiente es cero o no, representando la existencia del
coeficiente de la variable. La importancia de feature tiene una funcicn similar al P-valor, que
puede determinar si una variable es necesaria en el proceso de decisicn del modelo de &bol de
decisidn. En la regresicn log ¥tica, las variables que estén presentes en el modelo son todas
significativas con un p-valor inferior a 0,1, sin embargo en la tabla 4 y 5 se han elegido una
condicicn m& estricta, utilizando 0,05 como umbral para distinguir su significacicn. As ¥sdo
las variables con un p-valor menor o igual a 0,05 se consideran significativas.

En cuanto a la importancia de las caracter Bticas, se trata de una medida espec fica de la familia
de los &boles de decisicn que consiste en asignar puntuaciones a las caracter gticas en funcicn
de su importancia en la prediccicn de la variable objetivo, calcul&andose las puntuaciones a partir

de un mdice de Gini ponderado. El mdice Gini se calcula del siguiente modo:

Gini (D) = z p(x;) * (1 —p(x))
i=1
=1- Z p(x;)?

Donde p(x;) es la probabilidad de ocurrencia de la clasificacicn x; y n es el nUmero de
clasificaciones.

En este sentido, Gini (D) refleja la probabilidad de que dos muestras seleccionadas al azar del
conjunto de datos D tengan marcadores de categor B inconsistentes. Por tanto, usando esta
fadmula se sabe que el mdice describe la pureza de los nodos. As¥ cuanto menor sea el
coeficiente de Gini, mayor serala pureza y mejor serala caracter stica elegida. Por lo tanto,
cuanto mayor sea la importancia de la caracter gtica, m& importante ser&ésta en el proceso de
toma de decisiones. Por el contrario, las caracter gticas que estén por debajo de un determinado
umbral deber &n eliminarse del modelo. La importancia de las caracter sticas se utiliza para la
construccicn del modelo final.

Por dtimo, observar gque se ha afadido una nueva columna que se llama resultado combinado
de los modelos, que representa la interseccian de la regresicn log stica y los &boles de decisicn.
De esta forma, se verifica la validez de los efectos de los famacos sobre las patolog &s

estudiadas, y reduce la gama de famacos de interés.
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5.3. Modelos de SVM

En este modelo se utiliza el kernel RBF, que es adecuado para el caso linealmente inseparable,
con 2 paranetros opcionales y resultados de clasificacicn muy dependientes de los parametros
introducidos.

Este conjunto de datos tiene un gran volumen de caracter Bticas y contiene demasiada
informacicn dispersa para que el problema sea linealmente inseparable. Asimismo, si el nimero
de caracter Bticas es pequefd y el nUmero de muestras es medio Andrew Ng (2017) recomienda
utilizar el kernel RBF si se quiere conseguir el objetivo de una prediccid precisa, y hay que
probar muchas combinaciones diferentes de parametros.

En las figuras A21 y A22 del anexo se muestran hasta 36 combinaciones los paranetros finales
en cada conjunto de datos de los cinco niveles mediante im&yenes bidimensionales. As¥ se
puede observar que la precisicnh del modelo no tiende a aumentar después de un valor C de 5,
lo que es particularmente importante para la eleccicn de los vectores de soporte. Los parametros

timos que se utilizar& en modelos se resumen en la siguiente tabla 6.

Tabla 6. Parametros ¢ptimos para Support Vector Machine

Xerostom B C Sigma Hiposalivacién C Sigma
Nivel 1 0.0016 25 Nivel 1 1 0.04
Nivel 2 25 0.2 Nivel 2 10 0.2
Nivel 3 5 0.2 Nivel 3 1 25
Nivel 4 1 0.2 Nivel 4 10 0.2
Nivel 5 5 0.2 Nivel 5 0.008 0.2

De la tabla se desprende que los modelos del segundo nivel de medicamentos son muy
estrictos, con un mayor valor de C, independientemente de la condicién para la que se

utilizan.

5.4. Modelos de XGBoost

XGBoost, como extensién del modelo de &bol de decisidn, incorpora la esencia del boosting y
establece vnculos entre los aboles, de modo que los bosques ya no existen como &aboles
independientes entre s EIl primer t&mino de su funcicn objetivo es la funcidn de pé&dida, que
mide la diferencia entre los valores predichos y los verdaderos. Adem&, la presencia del
té&mino de regularizacid, el segundo t&mino, se afade a este modelo. As ¥ cada iteracicn se
regulariza a nivel matemdico, controlando con &ito la complejidad del modelo y reduciendo

atn m& el riesgo de sobreajuste. La funcidn de XGBoost se muestra a continuacicn:
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Qf) =T +3511l 112

El uso de la té&nica de early stopping en XGBoost permite reducir eficazmente el nimero de
cdculos. En concreto, detiene el entrenamiento cuando el lossing en el conjunto de
entrenamiento no disminuye (es decir, cuando disminuye menos que un determinado umbral),
con ese puede evitar muchos cdculos no requeridos.

Tras probar el nUmero de iteraciones necesarias con paranetros demas fijos , se comproboque
casi todas las muestras requer &n sdo 1000 iteraciones como el m&imo, excluyendo los datos
del quinto nivel bajo el objetivo de xerostom & que requer &n 2000 iteraciones. Por otra parte,
al comparar las tendencias de precisicn con los paranetros usados, los mejores parametros
var Bn de un modelo a otro. Por dtimo, hay que sefalar que los resultados (vése las figuras
A23y A24 del anexo) muestran que un total de nueve modelos eligieron 1000 o menos
iteraciones, cinco de las cuales fueron inferiores a 1000, lo que demuestra que la ténica de
parada temprana es una buena opcicn.

En tabla 7 estén todos parametros seleccionados al aplicar en el modelo correspondiente.

Tabla 7. Parametros &timos para XGBoost

Xerostom R | Learning Min child | Nrounds | Hiposalivacién | Learning Min child | Nrounds
Rate weight Rate weight

Nivel 1 0.1 0.5 1000 Nivel 1 0.001 0.5 1000

Nivel 2 0.1 1 300 Nivel 2 0.1 1 500

Nivel 3 0.05 0.5 1000 Nivel 3 0.03 0.5 500

Nivel 4 0.1 0.5 500 Nivel 4 0.1 0.5 500

Nivel 5 0.1 0.5 2000 Nivel 5 0.1 2 1000

Los resultados muestran que un total de nueve modelos eligieron 1000 0 menos iteraciones,
cinco de las cuales fueron inferiores a 1000, lo que demuestra gque la té&nica de early stopping

tiene sentido.

35



CAPITULO 6. Comparacién de modelos

En este cap fulo se explica la comparacicn de los modelos y la seleccién del modelo ganador
en las dos patolog &s y los cinco niveles correspondientes, mediante una regla predeterminada
de que el AUC tiene prioridad, seguido de la accuracy. Este no es un criterio absoluto y también
se hace referencia a la variabilidad del AUC, donde un mayor grado de volatilidad indica que
el AUC del modelo no es un resultado estable. Una funcién disefada por Javier Portera (2021)
puede ser de gran utilidad, siendo capaz de genera diagrama de caja, lo que facilita la
comparacian de modelos. En este caso, la mérica tasa de fallos es equivalente a 1- accuracy,

entonces, cuando el valor de tasa de fallos sea menor, tiene m& precisicn este modelo.

6.1. Evaluacicn de la Xerostom & usando el conjunto de validacicn

Para el problema de la xerostom &, se construyen cuatro clases de modelos, uno por uno, en
cada uno de los cinco niveles de famacos, con los parametros de los modelos utilizando los
valores ¢ptimos que han sido ajustado, de manera que se puede comparar el rendimiento
respectivo de cada modelo bajo diferentes criterios de evaluacién en cada nivel.

Nivel 1

Aqu ise puede ver que el modelo de regresicn log stica es el mejor modelo, debido a su alta
precisidn, valor AUC y sensibilidad. El siguiente mejor modelo es el modelo XGBoost, aunque
tiene el AUC m& alto, se puede notar que hay un valor at pico en el gré&fico de caja sobre &y,

por lo tanto, este modelo no se considera estable.

Figura 4. Comparacién de modelos en nivel 1
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En el nivel dos el SVM es el modelo m& exitoso, con mejores valores para cada mérica.
También se observa que la especificidad de XGBoost es ligeramente superior a los resultados
obtenidos por SVM, lo que indica que el modelo es mejor para diagnosticar a los no pacientes

que el modelo SVM.

Figura 5. Comparacién de modelos en nivel 2

TASAFALLOS AUC
J—
0 —
o 8 |
2 =
S I—_—L|
=
T I
| [—— 2 | o
w ! o
@ - i
= |
1
@ —_— PR
g . g &
2
e (=]
2 4
S
()
0 ———
£ —— g ==
i 2
=
_ H _—
ﬁ [—— —t [E——
o T T T T T T T T
Arbol de decision  Regresion Logistica SVM XGBOOST Arbol de decision  Regresion Logistica SVM XGBOOST
modelo modelo

37



SENSIBILIDAD

sensibilidad
I

055 060 065 070 075 080 085
| |
’ 4{

|

JR—

Arbol de decision

Nivel 3

En este nivel es dif Til obtener un modelo ganador ya que la precisicn de prediccicn de SVM y
XGBoost son muy similares. SVM tiene un AUC m& alto que XGBoost. Sin embargo, la
variabilidad de la precisicn de XGBoost es ligeramente mejor que la de SVM. Por otro lado, en
cuanto a la capacidad de diagnosticar pacientes frente a no pacientes, SVM sobresale en la
prediccicn de TP, proporcionando una mejor sensibilidad. XGBoost, por el contrario, presenta
buenos resultados para la prediccidh de TN. Asipues, considerando que la sensibilidad y la
especificidad son méricas que no se basan en la precisidn, entonces, es m& apropiado

seleccionar el modelo ganador por los criterios de baja tasa de fallo y alta AUC. Por lo tanto, el

Regresion Logistica SVM

modelo

modelo ganador es el SVM.

T
XGBOOST

especificidad

050 055 080 065 070 075 080

ESPECIFICIDAD

[

Arbol de decision

T T
Regresion Logistica SVM

modelo

Figura 6. Comparacién de modelos en nivel 3
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Nivel 4
Al igual que en el nivel tres, se elige el SVM como modelo ganador, teniendo en cuenta el
andisis anterior, que SVM tiene un mejor AUC y comporta una buena tasa de fallo, adem&,

su sensibilidad también es excelente en comparacié con otros modelos.

Figura 7. Comparacia de modelos en nivel 4
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Usando razonamientos similares a los realizados en los niveles tres y cuatro, el modelo ganador

en nivel cinco es el SVM.

Figura 8. Comparacicn de modelos en nivel 5
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6.2. Evaluacicn de la Hiposalivacian usando el conjunto de validacicn
En la comparacién del modelo aqu ¥1os modelos utilizan los parametros &ptimos solamente
relaciona al problema de hiposalivacié en cuesticn, a continuacin, se traza de diagramas de

caja basados en los cinco resultados de cada modelo.

Nivel 1

En el caso de la hiposalivacidn, la regresicn log gtica es el modelo ganador en el nivel uno,
dado que presenta la median del AUC de regresicn log stica sitUa en la segunda mejor posicin
y tiene significativamente menos variabilidad del AUC que los dem& modelos. Ademd, se
observa una tasa de fallos m& baja y no existencia de la variabilidad. A pesar de ser el mejor
modelo local, la regresién log Etica tiene un par de defecto, ya que su poder (sensibilidad y
especificidad) de diagnstico para conocer los pacientes y no pacientes es débil. Y su capacidad

de clasificacin correcta no es fuerte dado que la tasa de acierto es solo de 63%.

Figura 9. Comparacicn de modelos en nivel 1
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Se piensa que el SVM deber & ser el modelo ganador, aunque el m&imo AUC de SVM es el
mismo que el de XGBoost, SVM tiene mejor estabilidad dado que su variabilidad de AUC es
menor que la de XGBoost. Lo mismo ocurre en el caso de tasa de fallo. Pero existe un cambio
en el diagndstico para las muestras de pacientes y no pacientes, en el caso de xerostom &, SVM
siempre tiene un mejor resultado de sensibilidad y en presente caso, SVM es el mejor modelo
en la identificacién de los no pacientes y XGBoost se centra en la prediccicn de las personas a

punto de sufrir hiposalivacin.
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Tras observar los gréicos, el SVM supera al modelo XGBoost, dado que tiene mejor accuracy,
valor de AUC y menor variabilidad. Adem&, el SVM tiene una especificidad muy alta en este
nivel, superior a 0,95, lo que lo convierte en un modelo muy fiable para predecir que un
individuo no sufrirala hiposalivacidn.

Figura 11. Comparacién de modelos en nivel 3
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Nivel 4
El comportamiento del SVM en este nivel es muy bueno dado que presenta un AUC de casi 0.9,
siendo muy preciso (m& del 90%) en la identificacicn de aquellos casos que no tienen riesgo

de hiposalivacic.

Figura 12. Comparacién de modelos en nivel 4
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XGBoost presenta una clara fortaleza en el nivel cinco, tanto en t&minos de tasa de fallo como
en los valores AUC como en su excelente variabilidad, que es completamente superior a los

otros modelos.

Figura 13. Comparacién de modelos en nivel 5
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Las figuras y los andisis anteriores se obtuvieron al ejecutar los modelos usando el conjunto de
validacidn sobre la base de que los modelos utilizaban los parametros &ptimos. En este sentido,
observar:

e El andisis muestra que el modelo de &bol de decisicn y el modelo de regresicn log stica
sdo son adecuados para su uso en el primer nivel (el conjunto de datos del nivel uno
tiene menos caracter Bticas y contiene menos informacicn). Adem&, proporcionan un
tiempo de ejecucidn m& rdpido y garantizan una buena precisin.

e A partir del segundo nivel, SVM y XGBoost se convierten en los mejores modelos de
prediccidn, dado que proporcionan una mayor precisién y los resultados de la prediccicn
son estables.

No basta con comparar y analizar los modelos sobre el conjunto de validacicn, y también es
necesario estudiar los resultados de los modelos sobre un conjunto de pruebas. A continuacidn,
se muestran los resultados del testeo de los modelos sobre el conjunto de pruebas para los dos

casos de xerostom & e hiposalivacin.

Tabla 8. Resultado del testeo sobre el conjunto de prueba para el caso de la Xerostom &

Nivel 1 ATC
Algoritmos Accuracy AUC Sensibilidad Especificidad
Stepwize Regresicn Log Ftica 0.571 0.564 0.603 0.538
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Arbol de Decisicn 0.591 0.593 | 0.603 0.576
Support Vector Machine 0.638 0.640 0.509 0.769
XGBoost 0.657 0.716 0.698 0.614
Nivel 2 ATC
Stepwize Regresicn Log Etica 0.609 0.617 0.584 0.634
Arbol de Decisicn 0.647 0.670 0.754 0.538
Support Vector Machine 0.761 0.844 0.830 0.692
XGBoost 0.771 0.863 0.773 0.769
Nivel 3 ATC
Stepwize Regresicn Log Etica 0.714 0.773 0.717 0.711
Arbol de Decisicn 0.647 0.651 0.622 0.673
Support Vector Machine 0.752 0.839 0.738 0.769
XGBoost 0.752 0.859 0.811 0.692
Nivel 4 ATC
Stepwize Regresicn Log Etica 0.657 0.708 0.735 0.576
Avrbol de Decisicn 0.666 0.707 | 0.717 0.615
Support Vector Machine 0.771 0.821 0.735 0.807
XGBoost 0.761 0.859 0.735 0.788
Nivel 5 ATC
Stepwize Regresicn Log Etica 0.628 0.644 0.8113 0.442
Arbol de Decisicn 0.609 0.643 0.773 0.442
Support Vector Machine 0.8 0.892 0.735 0.865
XGBoost 0.771 0.801 0.811 0.730

Table 9. Resultado del testeo del conjunto de prueba sobre el caso de la Hiposalivacién

Nivel 1 ATC
Algoritmos Accuracy AUC Sensibilidad Especificidad
Stepwize Regresicn Log Etica 0.581 0.547 0.095 0.904
Arbol de Decisicn 0.561 0.552 | 0.119 0.857
Support Vector Machine 0.591 0.508 0.071 0.936
XGBoost 0.542 0.503 0.214 0.761
Nivel 2 ATC
Stepwize Regresicn Log Etica 0.581 0.589 0.357 0.730
Arbol de Decisicn 0.619 0.617 0.428 0.746
Support Vector Machine 0.771 0.796 0.667 0.841
XGBoost 0.752 0.807 0.714 0.777
Nivel 3 ATC
Stepwize Regresicn Log Etica 0.619 0.595 0.333 0.809
Arbol de Decisicn 0.628 0.624 0.333 0.825
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Support Vector Machine 0.866 0.852 0.666 1
XGBoost 0.809 0.871 0.738 0.857
Nivel 4 ATC
Stepwize Regresicn Log Etica 0.609 0.581 0.404 0.746
Arbol de Decisitn 0.666 0.630 0.428 0.825
Support Vector Machine 0.885 0.896 0.833 0.921
XGBoost 0.857 0.911 0.833 0.087
Nivel 5 ATC
Stepwize Regresicn Log Btica 0.571 0.552 0.190 0.825
Arbol de Decisicn 0.628 0.613 0.428 0.761
Support Vector Machine 0.8 0.815 0.761 0.825
XGBoost 0.781 0.837 0.667 0.857

Las conclusiones que se obtienen sobre el conjunto de pruebas son casi idénticas a las obtenidas
sobre el conjunto de validacié. Sin embargo, la seleccién del modelo ganador es diferente. En
el caso de la Xerostom & como se presenta en tabla 8, el XGBoost sustituye al modelo SVM en
el nivel dos, tres y cuatro como el modelo con mayor poder predictivo. A pesar de su tasa de
fallo es muy similar, el AUC de XGBoost es ligeramente mejor. En cuanto al quinto nivel, tabla
9 muestra que el modelo SVM es &ptimo c@no se comporta en el conjunto de validacidn, dado
que se destaca el buen valor de AUC. Y en el caso de hiposalivacié, el modelo ganador también
es el XGBoost a partir del segundo nivel. Aunque el modelo SVM presenta en general una
mayor precisicn que XGBoost, sin embargo, XGBoost presenta un AUC m& alto que los otros
modelos. Teniendo en cuenta que el objetivo tiene una mayor necesidad de conocer el grado de
riesgo de que una persona desarrolle xerostom & o hiposalivaci&, una mayor sensibilidad es
m& importante dada la proximidad de las dos AUC de los dos distintos modelos, por lo tanto,
SVM deber & ser el modelo m& apropiado en el quinto nivel.

Por dtimo, observar que comparando el cambio en los valores de AUC del modelo entre los
conjuntos de validaci& y de prueba, se puede verificar que no hay un aumento o disminucién
significativa en el AUC, lo que demuestra la buena capacidad de generalizacicn del modelo

para hacer predicciones muy precisas incluso cuando se expone a nuevas muestras desconocidas.
6.3. Andisis de clustering con herramienta SAS Enterprise Miner

En esta seccidn se va a crear una serie de perfiles con la ayuda de té&nicas de clustering, para

tratar de distinguir entre grupos gque pertenecen a pacientes y grupos que no pertenecen a
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pacientes, a continuacidn, describir y estudiar posibles factores pat&enos en funcidn de las
caracter ®ticas de ese grupo.

El programa inform&ico del SAS ofrece tres mé&odos de agrupacian (SAS Institute Inc, 2017),
se elige el uso de Average Linkage para todos los datos de nivel uno a cinco, y sdo se generan
tres perfiles al final. Una de las razones es que no hab & suficientes datos, y la segunda es que
un gran ntmero de perfiles no ser & Uil para analizar caracter sticas patolcgicas comunes y la
ingesta de famacos. Por lo tanto, se utilizaran los siguientes ajustes de parametros en SAS
como se muestra en figura 14, fijando el nUmero preliminar m&imo y m nimo para el nimero

de clusters, para que sdo tenga tres perfiles el resultado.

Figura 14. Configuracicn de paranetros para Clustering jer&quico en SAS Enterprise Miner

Variables

Cluster Variable Role Segment

Internal StandardizatiofStandardization
B[Tumber o 21
-Bpecification Method |Automatic

-Maximm Mmber of Clust(3
_E|_- election Criterion

-Clustering Methaod Average
-Freliminary Maximum 3
-Minimum ]
-Final Maximum 3
-CCC Cutoff €]

Una vez calculados los clusters, los resultados se resumen en la Tabla A1 — Tabla A10 del
anexo, donde la columna del caligo de los famacos es el porcentaje de la poblacidn que utiliza
el f&amaco correspondiente en esa categor &, consider&ndose prevalente en m& del 50% en ese
perfil. Adem&, para facilitar la comprensidn, cada perfil estaetiquetado segtn el porcentaje de
personas que presentan la enfermedad. AsT¥ en el caso de la xerostom &, se considera que un
grupo no tiene riesgo de desarrollarla si el porcentaje de personas que la padecen es inferior al
40%. Si es superior al 60%, existe una probabilidad alta de sufrir la enfermedad. Y si el
porcentaje se encuentra entre el 40% y el 60%, se denominan no definidos, son ambiguos y es
no es posible analizarlos. Los mismos razonamientos se han aplicado al problema de la
hiposalivacidn, salvo algunos ajustes que se han realizado en los umbrales para tener en cuenta
la especificidad de la proporcicn de muestras positivas y negativas de 4:6. As¥ del 60% se
reduce al 55% el | mite derecho, es decir, se considera que un grupo tiene hiposalivacian cuando

la prevalencia es superior al 55%.
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A. Xerostom B
Para realizar las agrupaciones en caso de xerostom & en diferentes niveles de famacos, se
plantea construir el modelo de cluster jer&aquico mediante un flujo de trabajo en SAS

Enterprise Miner (vése en la figura A25 de anexo).

Nivel

Hay dos etiquetas sin padecer xerostom &, pero no hay importancia anal fica porque el nimero
de personas en esta categor B es demasiado reducido, solo hay 12 personas y 29 personas en los
dos grupos, respectivamente.

Nivel 2

Hay una variabilidad significativa en famaco A11, con un gran nUmero de casos de enfermedad
en el grupo que no toma y ninguno en el grupo que stlo toma. Es decir, el famaco All
probablemente ofrece proteccidn. Sin embargo, este f&amaco no se mencionOen la tabla 4, al

ser excluida la influencia por el modelo de regresién log stica y el modelo de &bol de decisian.

Nivel 3

La administracia de CO9C y NO2A es muy destacada aqu T El grupo que toma estos famacos
no sufre xerostom m, entonces, ambos los dos famacos comportan buena proteccicn, pero se
observa que C09C es consistente con los resultados de la tabla 4, y se considera que NO2A

contribuye a la xerostom k.

Nivel 4
El C10AA se utiliza comUnmente en los grupos dos y tres, y ambos son etiquetados como
enfermos, por lo que la posibilidad de un efecto xerostomizante puede existir para el CI10AA

(aunque no se encuentra en la tabla 4).
Nivel 5
La distribucicn del consumo de medicamentos en esta clase es demasiado fragmentada para

ofrecer un andisis valioso.

B. Hiposalivacicn
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El flujo de trabajo para generar los perfiles de hiposalivacién se puede encontrar en la figura

A26 de anexo, se ha modelado en cada uno de los niveles independientes.

Nivel 1
Hay dos grupos con etiqueta de no definido y otro grupo con muy pocos elementos que no dan
un andlisis, en dicho grupo solo hay 10 observaciones.

Nivel 2

Para la hiposalivacicn A11 no estaba teGicamente asociada o proporcionaba proteccid, ya
que el grupo que tomaba y el que no tomaba el f&amaco estaba etiquetado como no enfermo.
M& del 50% de los miembros del grupo enfermo toman B01, mientras que su consumo en los
otros grupos sdo es un pequef® nUmero de personas y sin coger este problema, se supone que

BO1 tiene efecto de reduccicn de salivacion.

Nivel 3

Debido a los dos grupos no definidos y la falta de apoyo de datos en el grupo restante, no se
puede derivar un andisis sdido. Dado que la tabla A8 de anexo muestra que, en el Cnico
grupo sin enfermedad, ninguno de los consumos de drogas es significativo para indicar su

asociacicn con el problema de hiposialia.

Nivel 4

El CO9AA se toma comtUnmente en el cluster dos, m& del 60%, y no se toma en el grupo tres.
Ambos estén etiquetados como sin riesgo de hiposalivacidn, lo que permite deducir que
presenta un efecto protector del f&maco o que &te no tiene un efecto directo, en consonancia

con los resultados de la tabla 4.

Nivel 5
En el cluster 2 el uso de C09DB01 y C09DBO02 es del 100% y 90,7% respectivamente, lo que
infiriere proteccid. No obstante, no estapresente en la tabla 4, lo que puede estar relacionado

con el bajo ndmero de usuarios.

Los resultados de la clustering jer&quico fueron exitosos en algunos niveles, ya que
adicionalmente dan ciertos factores farmacol&icos que pueden estar relacionados con la

xerostom R Yy la hiposalivacicn, aunque no estan registrados en la tabla 4 y 5.
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CAPITULO 7. Discusién

7.1. Discusian

El objetivo principal de este trabajo fue explorar quéfamacos se asociaban a dos patolog Bs
orales relativamente frecuentes como son la xerostom R y la hiposalivacicn, as icomo predecir
el riesgo de que una persona sufra este problema al consumir diferentes medicamentos. En este
trabajo se proponen cuatro modelos para lograr los objetivos definidos en apartados anteriores.
Al interpretar los resultados de la Regresicn Log 8tica y el Arboles de Decisiécn podemos ver
como ciertos famacos influyen en dichas patolog &s como se puede observar en la Tabla 4y la
Tabla 5 que resumen dichos resultados. Debido a las deficiencias del conjunto de datos
utilizados para el trabajo (que utilizaba en su totalidad una clasificacié binaria, y que adem&
recog B un numero limitado de observaciones) las predicciones de estos dos modelos de
Regresicn Log tica y Arbol de Decisién no cumplieron las expectativas. Por ello, se utilizaron
también los modelos Support Vector Machine y Extreme Gradiente Boosting para intentar
obtener atn mejores predicciones.

En base a las méricas de evaluacicn dadas por los modelos en el conjunto de pruebas, no se
pueden hacer predicciones para el primer nivel de f&amacos en ninguna de las dos patolog &s,
ya que los resultados fueron malos. En los niveles del segundo a cuarto, XGBoost fue el modelo
ganador, pero no ofreciGventajas absolutas sobre SVM dado que su tasa de fallo fue similar y
no fue tampoco mejor en t&minos de sensibilidad y especificidad. Se recomienda utilizar
XGBoost para predecir la xerostom & y la hiposalivacién dada la prioridad del AUC como
criterio de evaluacidn, siendo el modelo | Ter en AUC en cada categor B.

En el nivel cinco, SVM fue el modelo m& adecuado para ambas patolog s, aunque en
hiposalivacicn XGBoost obtuvo un mejor AUC, pero su sensibilidad y especificidad no estén
tan bien equilibradas como las de SVM.

Los factores dados por los andisis de la regresicn log stica y del &bol de decisicn para la
enfermedad de la xerostom R y la hiposalivacicn son razonables. Hay suficientes estudios para
justificar los famacos identificados y su direccicn de la accicn en este trabajo (P&ez Espinosa
et al., 2016; Ram Tez Mart mez-Acitores et al., 2020; Cappetta et al., 2018; Wolf et al., 2017).
El presente estudio destaca los siguientes resultados, en primer lugar, existe una proporcicn de
famacos que reducen la produccicn de saliva, aumentando la sensacicn de boca seca. En
nuestro caso no se observacomo los bloqueantes de canales de calcio se asociaban a xersotim &,

lo que contradice los resultados del estudio de Nonzee y cols. (2012). También, se observd
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como algunos famacos se asocian a la xerostom &, pero que no reduc &n el flujo salival. Por
dtimo, también los resultados muestran como existen f&macos con efecto protector.

Con respecto a los famacos que tienen efecto xerostomizante, deben evitarse al prescribir
medicamentos siempre que sea posible, cuando el paciente se queja ya de sequedad bucal. A la
inversa, los f&amacos que tienen la capacidad de suprimir los problemas salivales o tienen cierto
efecto protector, pueden estar indicados en aquellos pacientes que ya sufren xerostom & para
sustituir, siempre que esté indicados, a aquellos que reducen el flujo salival o aumentan el
riesgo de xerostom B.

Por otro lado, se utiliz&el clustering jer&quico para obtener una segmentacin de estas personas
observadas, agrup&ndolas en tres perfiles en funcién de los comportamientos similares. La
aplicacicn del clustering compensa algunas de las deficiencias del modelo predictivo, por
ejemplo, el CO9CA no se ha agrupado como medicamento protector en la Tabla 3, pero segtn
los resultados de la Tabla A4, la mayor & de las personas que tomaron el medicamento fueron
clasificados en el grupo de no xerostom &, lo que indica de forma indirecta un efecto protector.
Segtln el estudio de Masajtis et al. (2009) el uso de losartan (CO9CAOQ1) podr & reducir la
aparicicn de xerostom R en pacientes hipertensos. Estos resultados estan en I mea con los del
presente trabajo. No obstante, es importante subrayar que el andisis de clustering no puede
inferir casualidad y que su comprensicn es subjetiva. Este andisis podr R proporcionar una

orientacicn terap@itica para los profesionales sanitarios en un futuro.

7.2. Limitaciones

En este estudio existen ciertas limitaciones, en primer lugar, la capacidad de clasificacién del
modelo explicativo es débil, de acuerdo con las evidencias de los comportamientos de modelo
en conjunto de prueba, presenta que los modelos de regresicn log Btica tienen un mejor
resultado de tasa de acierto de 0,714 en diferentes cinco clases de medicamentos y en las dos
patolog ®s, y su mejor AUC es ligeramente superior, de 0,773 (se encuentra en el caso de
xerostom B, Nivel 3 de tabla 8). Sobre &bol de decisidn, tiene una mejor tasa de acierto de
0,666 y mejor AUC de 0,707 (se encuentra en el caso de xerostom &, Nivel 4 de tabla 8). Es
decir, no basta con uso de los factores detectados por la regresicn log gtica y los &boles de
decisian para cuantificar las probabilidades de que un individuo estéa punto de desarrollar
xerostom & 0 hiposalivacid. En segundo lugar, se encuentra en el andisis factorial de ciertos
famacos derivado del modelo en este trabajo es inconsistente con los hallazgos de los estudios
méicos, por ejemplo, enalapril (CO9AA02) en caso de xerostom &, los antidepresivos (NO6A)

y los Bloqueantes de receptores de angiotensina Il (CO9CA) en el caso de hiposalivacidn. Sobre
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todo, los cdculos del modelo se basan en los datos recogidos y en funciones mateméicos, por
lo que las muestras utilizadas en este trabajo pueden diferir de las utilizadas en otros estudios,
y la diversidad del consumo de drogas da lugar a resultados de clasificacicn inversos.

La regresicn log stica y los aboles de decisicn dan interpretaciones controvertidas de ciertos
famacos, dando resultados protectores en un modelo e induciendo xerostom & o reduciendo el
flujo salival en otro modelo. Por ejemplo, el famaco de psicoléticos (NO5) se asocia a
hiposalivacicn en regresicn log Etica, pero obtiene el efecto contrario en el modelo &abol de
decisian. Otro escenario es que un modelo da una explicacicn para la variable y otro modelo
no la considera como significativa, por lo tanto, esta variable no fue seleccionado ni apareci®
en resultados. Algunos ejemplos de estos famacos son los psicoanaléoticos (NO06),
antidepresivos (NO6A) y derivados de la benzodiazepina (NO5BA), etc.

En conjunto, la novedad de este trabajo es la presentacicn sisteméica de la direccicn de los
efectos de los famacos sobre la xerostom® y la hiposalivacién. Asimismo, dos modelos
predictivos adicionales de SVM y XGBoost tienen como objetivo acelerar la obtencién de una
estimacid del riesgo de una persona de padecer estas dos enfermedades con la informacicn

disponible sobre el consumo de drogas.
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CAPITULO 8. Conclusiones y lineas de trabajo futuro

8.1. Conclusiones

En este trabajo se ha realizado un estudio sobre la influencia de algunos famacos sobre la

xerostom R Y la hiposalivacidn, llegandose a las siguientes conclusiones:

A. Xerostom®&:

Los factores que influyen en la xerostom & en el primer nivel de famacos no son
importantes.

En segundo nivel, los medicamentos de la clase de diuréicos (C03), agentes
betablogueantes (C07) y psicoanaléticos (NO6) son asociados a la sensacicn de boca
seca. los agentes antitrombdicos (B01), los blogueantes de canales de calcio (C08) y
los agentes que acttUmn sobre el sistema renina-angiotensina (C09) son famacos que
suelen tener un efecto protector y pueden reducir el riesgo de desarrollar la enfermedad.
En tercer nivel, los grupos de famacos de bloqueantes selectivos de canales de calcio
con efectos principalmente vasculares (CO8A), inhibidores de la ECA de monoterapia
(C09A) y blogqueantes de receptores de angiotensina Il (BRA) de monofamacos tienen
proteccicn significativa. Los opioides (NO2A) y antidepresivos (NO6A) que van a
aumentar la probabilidad de la enfermedad.

En cuarto nivel, los inhibidores de la agregacién plaquetaria sin heparina (BO1AC),
derivados de la dihidropiridina (CO8CA) e inhibidores de la ECA de monodrogas
(CO9AA) presentan buena capacidad protectora. A la inversa, los agentes
betabloqueantes selectivos (CO7AB) e inhibidores selectivos de la recaptacicn de
serotonina (NO6AB) provocan la xerostom B.

En quinto nivel, los famacos especficos de &ido acetilsaliciico (BO1ACO06),
amlodipino (CO8CAO01) y calcio carbonato o colecalciferol (A12AXP1) son

protecciones para xerostom B. El acenocumarol (BO1AAQ7) se asocia a sequedad bucal.

B. Hiposalivacicn:

Los factores que influyen en la hiposalivacién en el primer nivel de famacos no son

importantes.
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e Ensegundo nivel, existen tres grupos de famacos que pueden disminuir la produccicn
de saliva, los agentes para el tratamiento de alteraciones causadas por &idos (A02),
famacos usados en diabetes (A10) y agentes betablogueantes (C07), respectivamente.
Los bloqueantes de canales de calcio (C08) y los agentes modificadores de los | pidos
(C10) tuvieron un efecto protector.

e En tercer nivel, los inhibidores de la ECA de monoterapia (C09A) y los antagonistas
de angiotensina Il de combinaciones (C09D) se asociaron a la afeccian protectora. Los
agentes betabloqueantes (CO7A) y los ansiol ficos (N05B) son factores que causan la
reduccin de saliva.

e En cuarto nivel, tres categor s de famacos que tienen efecto protector son: derivados
de la dihidropiridina (CO8CA), inhibidores de la HMG-COA reductasa (C10AA) y
derivados de la benzodiazepina (NO5BA). Y los Cnicos inhibidores de la bomba de
protones aumentan el riesgo de hiposalivacicn.

e En quinto nivel, tambié son tres famacos los que tienen un efecto protector:
paracetamol (N02BEO1), amlodipino (CO8CAOQ1) y simvastatina (CL0AAO01). El uso

de omeprazol (A02BCO01) se asocia a una reduccicn del flujo salival.

C. Modelos

e Se considera que, del segundo al cuarto nivel de famacos, se recomienda el uso de
XGBoost como modelo predictivo para estimar la probabilidad de que un individuo
desarrolle xerostom® o hiposalivacidn, de forma que no sdo se garantice una
prediccidn correcta, sino también tenga una mayor sensibilidad. Cuando se trata del
quinto nivel, se debe utilizar la SVM para consolidar un alto grado de precisin y
sensibilidad.

e La ténica de jer&aquico clustering es una buena herramienta para distinguir los
diferentes aspectos de los grupos enfermos y no enfermos en este estudio, pero no

proporciona la agrupacic ideal.

8.2. L meas de trabajo futuro.
El andisis realizado se puede mejorar en varios sentidos, de manera que se pueden definir varias
| meas de trabajo futuro:

e Expandir el tamafo muestral: Se interesa en recopilar m& muestra mé&lica de forma

que el modelo explicativo pueda tener m& informacicn y datos sobre el consumo de
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famacos, lo que permitir&que el modelo ofrezca una explicacidn m& convincente de
las variables. Se plantea recoger m& datos relativos a los famacos junto con los
resultados de cuestionarios de xerostom & y recogida de flujo salival. Para ello, se
buscarala cooperacicn de mdtiples centros.

Mejorar la precisicn predictiva: Con respecto al aumento de la precisich de la
prediccicn de la patolog B, se pueden utilizar mé&odos m& avanzados, y la viabilidad
del modelo stacking ensemble modelo (Charoenkwan, et al., 2021). El stacking
funciona utilizando mdltiples clasificadores primarios para hacer predicciones y
asignando diferentes pesos para obtener la respuesta predicha final. También existe
alternativa, utilizando la votacicn para determinar la clasificacicn de la salida final. Por
lo tanto, se puede disefar un modelo para corregir la precisién de la siguiente manera:

Yprea = 0.75 * Pred. XGBoost + 0.25 x Pred.SVM

Crear mejores perfiles: Hay que intentar utilizar la ténica de K-mode clustering
(Papachristou et al., 2018) para identificar de subgrupos de xerostom Ry hiposalivacicn
con varios perfiles, ya que las variables del conjunto de datos son todas valores
discretos.

Obtener explicacicn m& fiable: Los modelos predictivos avanzados tienen fortaleza de
alta precisidn, sin embargo, es muy dif Til interpretar las variables como influir la
respuesta, se puede implementar alguna téenica especial como DALEX para estudiar

los cambios internos de modelos.
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Anexo I: Tablas y graficas de resultados

Tabla Al. Resumen de Clustering Jeraquico asociado a la Xerostom & en Nivel 1

Cluster Recuento Xerostomm Xer;rs;gm B Sistema A Sistema B Sistema D
1 12 No 16.7% 100.0% 8.3% 16.7%
2 379 Indefinido 52.2% 58.6% 24.1% 100.0%
3 29 No 37.9% 65.7% 35.9% 0.0%
Sistema G  Sistema L Sistema M Sistema N Sistema R Sistema S
1 0.0% 100.0% 41.7% 33.3% 0.0% 16.7%
2 24.1% 0.0% 17.2% 41.4% 24.1% 24.1%
3 16.4% 0.0% 15.0% 58.0% 15.3% 6.3%

Tabla A2. Resumen de Clustering Jer&quico asociado a la Xerostom & en Nivel 2

Cluster Recuento Xerostom & XerF;)rsggm B A02 Al10 All
1 251 Indefinido 43.8% 39.4% 28.3% 0.0%
2 65 No 40.0% 55.4% 26.2% 55.4%
3 104 Yes 72.1% 57.7% 25.0% 0.0%

Al2 BO1 CO03 CcOo7 C08 C09
1 16.7% 22.3% 12.4% 31.5% 13.5% 79.3%
2 20.0% 30.8% 9.2% 9.2% 10.8% 75.4%
3 3.8% 47.1% 40.4% 17.3% 19.2% 85.6%
C10 G04 NO02 NO5 NO06 RO3
1 58.6% 9.6% 24.7% 22.7% 0.8% 0.0%
2 58.5% 12.3% 41.5% 23.1% 18.5% 0.0%
3 57.7% 28.8% 43.3% 34.6% 42.3% 36.5%
S01
1 0.0%
2 46.2%
3 2.9%

Tabla A3. Resumen del Clustering Jeraquico asociado a la Xerostom & en Nivel 3

62



Xerostom R

Cluster Recuento Xerostomm orop A02B Al10B Al12A
1 85 No 37.6% 40.0% 30.6% 27.1%
2 136 Indefinido 43.4% 55.9% 44.9% 5.1%
3 199 Yes 60.3% 39.7% 14.1% 11.1%

BO1A CO7A co8C C09A C09B Cco09C
1 30.6% 5.9% 7.1% 18.8% 7.1% 60.0%
2 50.7% 38.2% 30.1% 8.1% 44.9% 4.4%
3 15.1% 9.0% 2.0% 37.7% 1.0% 0.0%
C09D C10A G04C NO2A N02B NO5B
1 8.2% 62.4% 4.7% 51.8% 55.3% 42.4%
2 24.3% 58.1% 31.6% 1.5% 9.6% 10.3%
3 30.2% 49.7% 5.0% 0.0% 31.2% 27.1%
NOGA
1 10.6%
2 8.1%
3 18.6%

Tabla A4. Resumen de Clustering Jer&quico asociado a la Xerostom & en Nivel 4

Cluster Recuento Xerostomm Xer;rs;gm B A02BC Al10BA A10BD
1 202 No 24.3% 39.6% 1.0% 2.5%
2 128 Yes 78.9% A47.7% 34.4% 0.0%
3 90 Yes 67.8% 43.3% 0.0% 43.3%

BO1AC CO7AB CO08CA CO09AA CO09BA CO09CA
1 14.4% 2.0% 10.4% 29.2% 10.9% 24.3%
2 15.6% 5.5% 10.9% 25.0% 23.4% 6.3%
3 26.7% 34.4% 17.8% 12.2% 7.8% 0.0%

CO09DA C09DB C10AA GO04CA N02BB NO2BE
1 11.4% 3.0% 39.6% 1.5% 13.4% 34.7%
2 18.0% 2.3% 71.1% 34.4% 3.1% 7.8%
3 16.7% 53.3% 61.1% 6.7% 5.6% 25.6%

NO5BA NO6AB
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1 20.3% 3.0%
2 24.2% 21.1%
3 35.6% 5.6%

Tabla A5. Resumen de Clustering Jeraquico asociado a la Xerostom & en Nivel 5

Xerostom®  CETOSOMB  AoBCO1  AL0BAO2  A12AXP1

Cluster Recuento
prop.

1 129 No 23.3% 53.5% 1.6% 30.2%

2 235 Yes 61.3% 19.1% 14.9% 1.3%

3 56 Yes 66.1% 33.9% 14.3% 0.0%
BO1AAO07 BO1ACO06 CO08CA01 CO09AA02 CO09AA03 C09BA03

1 0.0% 19.4% 18.6% 3.1% 16.3% 19.4%

2 1.3% 14.5% 1.3% 12.3% 10.6% 5.1%

3 64.3% 16.1% 10.7% 8.9% 0.0% 3.6%
C09DB01  C09DB02 C10AA01 CI10AA05 D09DB06 G04CA02

1 0.0% 0.0% 22.5% 23.3% 0.0% 0.0%

2 24.3% 20.9% 25.1% 23.4% 20.4% 1.3%

3 0.0% 0.0% 8.9% 30.4% 0.0% 46.4%
N02BB02 NO02BEO1 NO5BA06 NO5BA0S

1 14.7% 51.2% 15.5% 13.2%

2 4.3% 11.9% 6.8% 6.8%

3 12.5% 16.1% 5.4% 16.1%

Tabla A6. Resumen de Clustering Jer&quico asociado a la Hiposalivacién en Nivel 1

Cluster Recuento Hiposalivacién Hiposalivacidn  Sistema  Sistema  Sistema
prop. A B D
1 12 Indefinido 41.7% 100.0% 8.3% 16.7%
2 10 No 0.0% 30.0% 60.0% 90.0%
3 398 Indefinido 40.5% 66.1% 34.4% 5.0%
Sistema . . Sistema  Sistema  Sistema
G Sistema L Sistema M N R S
1 0.0% 100.0% 41.7% 33.3% 0.0% 16.7%
2 80.0% 0.0% 50.0% 0.0% 70.0% 80.0%
3 15.3% 0.0% 14.3% 58.3% 14.6% 5.8%
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Tabla A7. Resumen de Clustering Jer&quico asociado a la Hiposalivacién en Nivel 2

Hiposalivacicn

Cluster Recuento Hiposalivacicn orop AQ2 Al0 All
1 218 No 23.4% 34.9% 4.1% 0.0%
2 166 Yes 59.6% 60.8% 59.0% 0.0%
3 36 No 44.4% 50.0% 19.4% 100.0%

Al2 BO1 Co03 Co7 Cco8 C09
1 20.2% 13.8% 11.5% 7.8% 16.5% 88.5%
2 4.8% 53.6% 29.5% 49.4% 14.5% 69.9%
3 19.4% 16.7% 13.9% 11.1% 2.8% 77.8%
C10 G04 NO2 NO5 NO6 RO3
1 51.4% 8.3% 39.9% 17.4% 2.3% 13.8%
2 71.1% 25.3% 18.1% 38.6% 27.7% 4.8%
3 41.7% 5.6% 47.2% 16.7% 19.4% 0.0%
S01
1 7.8%
2 9.0%
3 2.8%

Tabla A8. Resumen de Clustering Jer&quico asociado a la Hiposalivacién en Nivel 3

Hiposalivacicn

Cluster Recuento Hiposalivacion Drop A02B Al0B Al2A
1 109 Indefinido 51.4% 46.8% 37.6% 17.4%
2 191 No 26.2% 37.2% 6.3% 14.1%
3 120 Indefinido 50.0% 55.8% 51.7% 5.0%

BO1A CO7A Cco08C C09A C09B Cc09C
1 25.7% 10.1% 7.3% 14.7% 4.6% 46.8%
2 13.6% 0.5% 5.8% 38.2% 15.7% 0.0%
3 59.2% 52.5% 26.7% 10.8% 28.3% 5.0%

C09D C10A G04C NO2A NO02B NO5B
1 13.8% 66.1% 3.7% 27.5% 42.2% 64.2%
2 23.0% 45.0% 3.7% 7.3% 37.2% 8.4%
3 34.2% 60.8% 38.3% 1.7% 4.2% 15.0%
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NO6A

1 27.5%
2 5.8%
3 13.3%

Tabla A9. Resumen de Clustering Jeraquico asociado a la Hiposalivacicn en Nivel 4

Cluster Recuento Hiposalivacicn Hiposalivacin - appgc A10BA  A10BD

prop.
1 175 Indefinido 48.0% 52.0% 19.4% 12.0%
2 146 No 39.0% 38.4% 2.1% 6.2%
3 99 No 25.3% 33.3% 9.1% 14.1%
BO1AC CO7AB CO8CA CO09AA  CO09BA  CO9CA
1 30.9% 9.1% 19.4% 1.1% 32.6% 26.9%
2 6.2% 10.3% 5.5% 68.5% 0.0% 0.0%
3 10.1% 11.1% 9.1% 0.0% 2.0% 10.1%
CO9DA C09DB C10AA GO4CA  NO02BB NO2BE
1 10.3% 1.7% 61.7% 25.1% 1.1% 16.0%
2 0.0% 0.0% 48.6% 4.1% 4.1% 23.3%
3 43.4% 54.5% 47.5% 3.0% 28.3% 41.4%
NO5BA NO6AB
1 22.3% 13.7%
2 18.5% 7.5%
3 38.4% 3.0%

Tabla A10. Resumen de Clustering Jer&aquico asociado a la Hiposalivacién en Nivel 5

Cluster Recuento Hiposalivacicn  Hiposalivacian prop. A02BC01  Al10BA02

1 56 Indefinido 44.6% 33.9% 14.3%

2 54 No 35.2% 33.3% 9.3%

3 310 No 39.4% 31.0% 10.3%
Al12AXP1 BO1AAOQ7 BO1ACO06 CO8CAO01 C09AA02

1 0.0% 64.3% 16.1% 10.7% 8.9%

2 5.6% 5.6% 18.5% 3.7% 0.0%

66



3 12.6% 0.0% 15.8% 8.1% 10.6%
CO09AA03 CO09BAO3 C09DB01 C09DB02 C10AAO01

1 0.0% 3.6% 0.0% 0.0% 8.9%

2 0.0% 0.0% 100.0% 90.7% 22.2%

3 14.8% 11.9% 1.0% 0.0% 24.5%
C10AA05 D09DB06 GO04CAQ2 N02BB02 NO2BEO1

1 30.4% 0.0% 46.4% 12.5% 16.1%

2 22.2% 88.9% 5.6% 13.0% 35.2%

3 23.5% 0.0% 0.0% 7.1% 24.2%
NOSBAO6 NOSBAO8

1 5.4% 16.1%

2 7.4% 14.8%

3 10.3% 8.1%

Figura Al. Coeficiente de SLR asociada a Xerostom & en Nivel 1

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) 0.1989

.1940
.5478

1.025 0.3051
2.174  0.0297 =
-2.104 0.0354 *
1.625 0.1041
-1.507 0.1319

SistemaD 1.1910
SistemaR -0.7254 . 3447
Sistemal 1.3051 0.8030
SistemaN -0.3572 0.2371

Figura A2. Coeficiente de SLR asociada a Xerostom & en Nivel 2

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 0.3506 0.1801 1.947 .05154 .
Al0 -0.4898 0.2827 -1.732 .08325 .
BO1 0.7348 0.2990 2.457 .01400 =
00187 ==
.02279 =
.03178 =
.00691 *=
.03098 =

co3 -1.0414 0.3349 -3.110
co7 -0.7373 0.3238 -2.277
Cc08 0.7389 0.3441 2.147
NOG -1.0113 0.3744 -2.701
RO3 -0.9980 0.4626 -2.157

Figura A3. Coeficiente de SLR asociada a Xerostom & en Nivel 3
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Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(z|z|)
(Intercept) -0.3461 0.1882 -1.839 .06586 .
Al2A 0.8481 0.3992 .125 .03362 =
BO1A 0.4846 0.3048 . 590 .11190
CO7A -0.5525 0.3670 .505 13226
CO8C .1592 0.3762 .082 .00206 ==
C0O9A 0.6777 0.2956 .292
C09C 4648 0.4521 . 240
NO2A 1206 0.4345 .579
NOGA .2126 0.3885 121

[V S TR S W g o
L= R e I e s i s e

Coefficients:
Estimate Std. Error z value
(Intercept) -0.3843 .2104 .827
AD2BC -0.3839 .2585 .485
BO1AC 1.8010 4080 4.414
CO7AB -1.6203 .4890 .313
1.3592 .3971 423
0.7072 .2933 411
1.0645 .4421 408
0.7555 .4038 871
-1.4096 .4934 .857

b
b |
—

o [’Elr' i O -
.137536
.0le-0Q5 ===
.000922
.000619
.015898 =
.016060 =
.061361 .
.004278 ==

SO0 OoOHOO

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -0.2318 1656 -1.399 0.161671
BO1ACO6 1.3198 .3563 3.704 0.000212 ===
BO1AAO7 0871 L4501 -2.415 0.015715
C09AAD2 -1.0425 4633 -2.250 0.024426 *
C08CAOL 0.9674 L4522 140 0.032395 =
AlL2AXP1 0.8479 .4532 871 0.061327 .
NOZ2BEO2 0.9530 .4194 V272 0.023082 =
C09DB02 -16. 8672 .3 .023 0.981799
DO9DBO6 16. 5469 739.3 .022 0.982145

j=R=l=lojoRolelele

Figura A6. Coeficiente de SLR asociada a Hiposalivacién en Nivel 1

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 0.4327 0.1329 3.256 0.00113 ==

SistemaG -0.6386 0.3113 -2.051 0.04025 =
SistemaR 0.8525 0.3705 2.301 0.02139 =

Figura A7. Coeficiente de SLR asociada a Hiposalivacién en Nivel 2
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Coetticients:
Estimate std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) 0.8261 .2754 3.000 0.002703 ==
-0.4366 .2619 -1.667 0.095498 .
-0.6384 .2939 -2.172 0.029819 =
-0.6954 4450 -1.563 0.118145
-0.6412 .3188 -2.011 0.044311 =
-1.0807 .3037 .558 0.000373 ===
0.8237 .3955 .083 0.037253 =
0.6095 .2659 .293 0.021859 =
0.4408 .2880 .531 0.125800
-0.6365 .2830 .249 0.024512 =

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) -0.3715 0.3332 -1.115 . 26489
-0.4213 0.2812 -1.498 . 13408
-0.8126 0.3397 -2.392 .01674 =
0.6513 0.3867 1.684 .09213 .
0.8754 0.3631 2.411 .01591 =
1.0317 0.3995 : .00981 ==
0.6524 0.4491 .14630
0.8272 0.3549 01977 =
0.6509 0.2600 .01231 =
0.6187 0.2923 .03427 =
-0.7741 0.2857 00673 ==

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr{>|z]|)
(Intercept) -0.2391 0.2801 854 .39336
AQ2BC -0.4423 0.2654 . 666 . 09565 .
.6528 0.3615 . 806 07097 .
-1.3610 0.4586 .968 00300 ==
e 0.4033 F70 07670 .
0.8468 0.3270 .589 00961 ==
0.8208 0.3936 .085 03705 =
0.67/94 0.3838 770 07671 .
0.7403 0.2598 .849 00439 ==
NOZ2BE 0.8935 0.3215 i .00545 ==
NOSBA -0.4672 0.3017 . 549 12145
NOGAB -0.8275 0.4548 .820 .06882 .

CSCOoOooCooooOoOoo

Figura A10. Coeficiente de SLR asociada a Hiposalivacién en Nivel 5

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 0.1052 .1947 0.541 .58878
NOZ2BEO1 0.9891 .3067 3.225 00126 ==
BO1AADY -0.9647 A007  -2.408 .01605 =

C08CAO01 1.0288 A7T 2.153 .03134 =
A02BCO1 -0.4461 .2648 -1.684 -09209 .
C10AAO01 0.5877 .3091 1.901 .05728 .
C10AAOQ5 0.5537 .3003 1.844 .06518 .
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Figura All. Visualizacidn de &abol de decisicn asociada a Xerostom & en Nivel 1

level 1
Yes
50 50
100%
Yes SistemaD = 0-{mo }—————
52 48
94%
SistemaG =1 Mo
49 51
78%

Yes SistemaN = 1 Mo
53 47 42 58
47% 31%
SistemaR =0 SistemaR =1
Yes
91 09 .
3%

Yes No
67 33 25 75
16% 6%

Figura Al12. Visualizacidn de &bol de decisidn asociada a Xerostom & en Nivel 2

level 2
Yo
5050
1003
Mo
yes Foms=11{m 45 &5
A%
Ha _ Ha
& 5 coE=o a2 6
ET% 145

b Y
0 30 Ti
19% T

Figura A13. Visualizacidn de &bol de decisidn asociada a Xerostom & en Nivel 3
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level 3

ves Fhoga = 1{m }

ez

.55 45

48%
Yes GI4C =10 Mo
58 41 a7 683
3% a%

Yes Mo
iz 28 30 70
4% 0%

Figura Al4. Visualizacicn de &bol de decisicn asociada a Xerostom & en Nivel 4

level 4
Yes
50 .50
100%
Yes = No
yes |—EH}‘1AC =0 -| no
B5 45 28 72
83% 17%
COTAB =1 85 —HO5BA = 1
53 47
T7%
Yes COBCA = | ——————————
55 44
58%
NOGAB = 1 es
53 47
52%
NOSBA =0

es No es Mo
83 17 28 72 BT 33 AT B3
6% 9% 4% 13%

Figura A15. Visualizacidn de &abol de decisicn asociada a Xerostom & en Nivel 5
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level 5

0{ne }—y
Yes A12AXP1=0
57 43
TR%
Yes COBCADM =0
59 41
69%
BO1AADT =1 Yes
57 43
61%
=0
Yes Mo s] o] Mo
21 19 44 56 35 65 29 71 27 73
8% 16% T% 8% 16%

Figura A16. Visualizacicn de &bol de decisicn asociada a Hiposalivacién en Nivel 1

level 1

SistemaR =0

No
26 74
15%

SistemaN =1
Yes No
71 29 40 60
8% 5%

Figura Al7. Visualizacidn de abol de decisicn asociada a Hiposalivacicn en Nivel 2
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level 2

35 61
1007%
Ves o7 =11 | No
61 .29 31 a7
227 TEY
—ND§ = 0— Yoo A0 =1 Mo
52 48 28 T2
18% 6%
— 50 =17 Ma Cid =10

5%

Yes Mo Yes Mo
68 32 12 88 80 20 03 57
20% 3% 3% %

Figura A18. Visualizacicn de &bol de decisicn asociada a Hiposalivacién en Nivel 3

level 3
Mo
39 61
100%
Yes yes FCOTA = 1-{no No
hg 42 36 64
17% 83%
—MN05B =1 Yes Yes NDBA =1——
B0 A0 R3 47
13% 12%
CO9A =10 Yes COlD=0—
BT .33
10%
NO5SB =
Yes Yes No Mo No No
83 17 A9 A 12 .88 36 64 .00 1.00 33 67
10% 3% 4% 3% 1%

Figura A19. Visualizacidn de abol de decisicn asociada a Hiposalivacian en Nivel 4
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level 4

No

39 61

100%
No =
ves FNO2BE = 0{no
44 55
75%
NOSBA =1 Mo
A7 83

57%

Mo C10AA =0

45 54
27%
es COBCA =0
52 48
23%
COYCA = 1 Mo
43 51
20%
ADZBC = 1
Yes Yes Yes No No No No
B5 35 75 .25 B5 35 . 15 85 23 7 27 73
17% 3% 7% 4% 319 25%

Figura A20. Visualizacicn de &bol de decisicn asociada a Hiposalivacién en Nivel 5

level 5
Ha
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100
ey {yes Frozeent=o{oa |
755
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Figura A21. Combinacicn de paranetros utilizados en SVM para nivel 1 - 5 de Xerostom &
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Figura A23. Combinacicn de pard&netros utilizados en XGBoost para nivel 1 - 5 de

Xerostom &
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Figura A24. Combinacicn de parametros utilizados en XGBoost para nivel 1 - 5 de

Hiposalivacin
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Figura A25. Work flujo para crear cluster en SAS Enterprise Miner en caso de xerostom R
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Figura A26. Work flujo para crear cluster en SAS Enterprise Miner en caso de hiposalivacin

Figura A27. Exploracicn descriptiva de los pacientes en el caso de xerostom &
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Cdligos en Rstudio:
title: "TFM-Xerostomia"
author: "Yuang Huang"
date: "2/1/2022"

output: html_document

“
library(readxl);library(tidymodels);library(tidyverse);library(ggplot2);library(caret); library(D
ataExplorer); #DALEX

# Resample for increasing the dataset

{3

datas.original<-read_excel("E:/UCM/TFM/TFM Xerostomia Farmacos.xIsx™)
set.seed(100384772)

new_sample_ind <- sample( x= c(1:nrow(datas.original)),size = 200, replace = TRUE)
datas <-rbind.data.frame(datas.original,datas.original[new_sample_ind,])
dim(datas)

aaa=names(datas)

fco<-aaa[grep(pattern = ",names(datas))]
datas<-datas%>%select(-(1:4),-6,-8,-9,-fco)

d.names<- names(datas)

len.names<-nchar(d.names)

set.seed(100384772)
train_ind <- sample(x= c(1:420),size = 420*0.75, replace = FALSE)
datas <- datas%>%mutate(Xerostom & = ifelse(Xerostomm == 1, "Yes", "No" ),

Xerostom & = factor(Xerostom &,levels = c¢("Yes","No")),
hiposialianoest = ifelse(hiposialianoest == 1, "Yes" , "No" ),
hiposialianoest = factor(hiposialianoest,levels = c("Yes","No")))

head(datas)

#quantile(datas$Edad,probs = seq(0,1,1/3))

# datas<- datas%>%mutate(Edad = case_when(Edad <= 71 ~"48-71",
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Edad > 71 & Edad<=79 ~"72-79",
Edad > 79~"80+") )

)
Xeros.percepcionl<-datas%>%select(1,which(len.names>=12))%>%select(-
"hiposialianoest™)%>%slice(train_ind)
names(xeros.percepcionl) <-
c("Xerostom B","SistemaA","SistemaB","SistemaC","SistemaD","SistemaG"," SistemaH","Sis
temaJ","SistemaL","SistemaM","SistemaN",

"SistemaR","SistemaS")
test.percepcionl <-datas%>%select(1,which(len.names>=12))%>%select(-
"hiposialianoest™)%>%slice(-train_ind)
names(test.percepcionl) <-
c("Xerostom B","SistemaA","SistemaB","SistemaC","SistemaD","SistemaG","SistemaH","Sis
temaJ”,"SistemaL","SistemaM","SistemaN",

"SistemaR","SistemaS")

Xeros.percepcion2<-datas%>%select(1,which(len.names==3))%>%slice(train_ind)

test.percepcion2<-datas%>%select(1,which(len.names==3))%>%slice(-train_ind)

xeros.percepcion3<-datas%>%select(1,which(len.names==4))%>%slice(train_ind)

test.percepcion3<-datas%>%select(1,which(len.names==4))%>%slice(-train_ind)

Xeros.percepcion4<-datas%>%select(1,which(len.names==5))%>%slice(train_ind)

test.percepcion4<-datas%>%select(1,which(len.names==5))%>%slice(-train_ind)

xeros.percepcion5<-datas%>%select(1,which(len.names==7))%>%slice(train_ind)

test.percepcion5<-datas%>%select(1,which(len.names==7))%>%slice(-train_ind)

i

#name.delete<-grep(*'fco™,names(datas),value = TRUE)
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#datas<-datas%>%select(- NUe fcos™ , - N“fcos A", - "A02 nfcoss’, - A10 N<fcos',-"al2
nefcos’, - Nfcos B* ,- 'B01 n“fcos’,-' B03 N<fcos', -'Nfcos C" , - 'C01 n<fcos” ,- CO3
n<fcos’, - 'C04 n“fcos , - C0O8 n“fcos™ ,- 'CO9 nFcos” ,- C10 n<fcos ,- N“fcos D™, - 'G04
n<fcos , - NFfcosH , - 'Nfcos M" ,-"N<fcos N* ,- NO2 n“fcos’,-'NO3 n“fcos ,- n04 n@
fcos™ ,- 'NO5 n©fcos’, -"N0O6 n<fcos’ )

#dim(datas)

#datas.simple<-datas%>%select("N“paciente’,Sexo, Edad (afps)’, N<Ue fcos’, n@
Cigarros/dia’, Dosis alcohol™,"N“fcos A’,"N<fcos B", Nfcos C, N“fcos D", NFcos G','N®@
fcos H',"N<fcos M","Nfcos N',"NSFcos R*,XEROSTOM R, Saliva Estimulada

(ml/min)’, Saliva no estimulada (ml/min)°) #datas$ Hiposialia saliva no estimulada’
#names(datas.simple)[3]<-"Edad"

#names(datas.simple)[16]<-"Xerostomia"

#sk<-skimr::skim(datas.simple)

# near 0 Varianza para sensacion

)

cutOvarl<-caret::nearZeroVar(xeros.percepcionl,freqCut
=nrow(xeros.percepcionl1)/10,uniqueCut = 1) #freqCut: the cutoff for the ratio of the most
common value to the second most common value

#uniqueCut: the cutoff for the percentage of distinct values out of the number of total samples
length(xeros.percepcionl)

length(cutOvarl)
datas_Ovarl<-xeros.percepcionl[,-cutOvarl]#%>%select(-"SistemaH",-"SistemaJ",-
"SistemaL")

#view(colSums(datas[,cutOvar],na.rm = TRUE))

dim(datas_Ovarl)

#hemos quitado sistema H, Jy L, porque ellos tiene menos de 6 muestras.

cutOvar2<-caret::nearZeroVar(xeros.percepcion2,freqCut

=nrow(xeros.percepcion2)/25,uniqueCut = 1)
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length(xeros.percepcion2)
length(cutOvar2)

datas_Ovar2<-xeros.percepcion2[,-cutOvar2]

cutOvar3<-caret::nearZeroVar(xeros.percepcion3,freqCut
=nrow(xeros.percepcion3)/25,uniqueCut = 1)
length(xeros.percepcion3)

length(cutOvar3)
datas_Ovar3<-xeros.percepcion3[,-cutOvar3]

cutOvar4<-caret::nearZeroVar(xeros.percepcion4,freqCut
=nrow(xeros.percepcion4)/25,uniqueCut = 1)
length(xeros.percepcion4)

length(cutOvar4)

datas_Ovar4<-xeros.percepcion4[,-cutOvar4]

cutOvarb<-caret::nearZeroVar(xeros.percepcion5,freqCut
=nrow(xeros.percepcion5)/25,uniqueCut = 1)
length(xeros.percepcion5)

length(cutOvar5)
datas_Ovar5<-xeros.percepcion5[,-cutOvar5]

# EDA para data sensacion

)

datas_Ovarl %>% plot_bar(by="Xerostom &', by_position="dodge',nrow = 4title = 'NIVEL 1)
datas_Ovar2 %>% plot_bar(by="Xerostom ®', by _position="dodge’,nrow = 5,ncol = 4 title =

'NIVEL 2"
datas_Ovar3 %>% plot_bar(by="Xerostom &', by _position="dodge’,nrow = 5,ncol = 4 title =
'NIVEL 3
datas_Ovar4 %>% plot_bar(by="Xerostom ®', by _position="dodge’,nrow = 5,ncol = 4 title =
'NIVEL 4"

datas_Ovar5 %>% plot_bar(by="Xerostom &', by _position="dodge’,nrow = 5,ncol = 4 title =
'‘NIVEL 5
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# Logit Regression para data fake

{r}

#control<-trainControl(method = "CV",number=4,summaryFunction =
twoClassSummary,classProbs=TRUE,savePredictions = "all™)
control<-trainControl(method = "CV",number=4,classProbs=TRUE,savePredictions = "all")
set.seed(100384772)

logit.1<- train(Xerostom B~.,data =
datas_Ovar1,trControl=control,method="glmStepAIC" direction = "forward")
logit.2<- train(Xerostom B~.,data =
datas_Ovar2,trControl=control,method="glmStepAIC" direction = "both")
logit.3<- train(Xerostom &~.,data =
datas_Ovar3,trControl=control,method="glmStepAIC" direction = "back")
logit.4<- train(Xerostom B~.,data =
datas_Ovar4,trControl=control,method="glmStepAIC" direction = "back™)
logit.5<- train(Xerostom &~.,data =

datas_Ovar5,trControl=control,method="glmStepAIC" direction = "forward")

plot(pROC::roc(response=ifelse(logit.1$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=logit.1$pred$Yes),main = "LOGIT 1")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcionl$Xerostom & =="Yes",1,0),predictor=1-
predict(logit.1,test.percepcionl,type = "prob™)$Yes),col = "purple”,add = TRUE)
legend(x= "bottomright", legend = ¢("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(logit.2$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=logit.2$pred$Yes),main = "LOGIT 2")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion2$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(logit.2,test.percepcion2,type = "prob™)$Yes),col =
"purple”,add = TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black”,"purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))
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plot(pROC::roc(response=ifelse(logit.3$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=logit.3$pred$Yes),main = "LOGIT 3")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion3$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(logit.3,test.percepcion3,type = "prob")$Yes),col =
"purple”,add = TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black™,"purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(logit.4$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=logit.4$pred$Yes),main = "LOGIT 4")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion4$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(logit.4,test.percepcion4,type = "prob")$Yes),col =
"purple”,add = TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black™,"purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(logit.5$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=logit.5$pred$Yes),main = "LOGIT 5")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion5$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(logit.5,test.percepcion5,type = "prob")$Yes),col =
"purple”,add = TRUE)

legend(x= "bottomright™, legend = c("ROC de validacion,"ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

confusionMatrix(predict(logit.1,test.percepcionl,type = "raw"),test.percepcion1$Xerostom )
confusionMatrix(predict(logit.2,test.percepcion2,type = "raw"),test.percepcion2$Xerostom &)
confusionMatrix(predict(logit.3,test.percepcion3,type = "raw"),test.percepcion3$Xerostom &)
confusionMatrix(predict(logit.4,test.percepcion4,type = "raw"),test.percepcion4$Xerostom n)

confusionMatrix(predict(logit.5,test.percepcion5,type = "raw"),test.percepcion5$Xerostom g)

R T HREBALIEIT, BARRME . LRI AR

# SVM para data fake
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Ny
library(e1071)
SVMgrid<-expand.grid(C= c(5"c(-4:2),10), sigma = 5*c(-3:2))

#SVMgrid<-expand.grid(C=c(0.01,0.05,0.1,0.2),degree=c(2,3),scale=c(0.1,0.5,1,2,5))

#SVMgrid<-expand.grid(C=5"c(-3:2))

set.seed(100384772)

svm.1<- train(Xerostom B~.,data =
datas_Ovarl,method="svmRadial",trControl=control,tuneGrid=SVMgrid,verbose=FALSE)
svm.2<- train(Xerostom B~.,data =
datas_Ovar2,method="svmRadial",trControl=control,tuneGrid=SVMgrid,verbose=FALSE)
svm.3<- train(Xerostom B~.,data =
datas_Ovar3,method="svmRadial",trControl=control,tuneGrid=SVMgrid,verbose=FALSE)
svm.4<- train(Xerostom B~.,data =
datas_Ovar4,method="svmRadial",trControl=control,tuneGrid=SVMgrid,verbose=FALSE)
svm.5<- train(Xerostom B~.,data =
datas_Ovar5,method="svmRadial",trControl=control,tuneGrid=SVMgrid,verbose=FALSE)

plot(pROC::roc(response=ifelse(svm.1$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=svm.1$pred$Yes),main = "SVM1")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion1$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.1,test.percepcionl,type = "prob")$Yes),col =
"purple”,add = TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = ¢("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = O,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(svm.2$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=svm.2$pred$Yes),main = "SVM2")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion2$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.2,test.percepcion2,type = "prob")$Yes),col =
"purple”,add = TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))
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plot(pROC::roc(response=ifelse(svm.3$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=svm.3$pred$Yes),main = "SVM3")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion3$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.3,test.percepcion3,type = "prob")$Yes),col =
"purple”,add = TRUE)

legend(x= "bottomright™, legend = ¢("ROC de validacion™,"ROC de test"), col =
c("black™,"purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(svm.4$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=svm.4$pred$Yes),main = "SVM4")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion4$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.4,test.percepcion4,type = "prob")$Yes),col =
"purple”,add = TRUE)

legend(x= "bottomright™, legend = ¢("ROC de validacion™,"ROC de test"), col =
c("black™,"purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(svm.5$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=svm.5$pred$Yes),main = "SVM5")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion5$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.5,test.percepcion5,type = "prob")$Yes),col =
"purple”,add = TRUE)

legend(x= "bottomright™, legend = ¢("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

confusionMatrix(predict(svm.1,test.percepcionl,type = "raw"),test.percepcion1$Xerostom &)
confusionMatrix(predict(svm.2,test.percepcion2,type = "raw"),test.percepcion2$Xerostom g)
confusionMatrix(predict(svm.3,test.percepcion3,type = "raw"),test.percepcion3$Xerostom )
confusionMatrix(predict(svm.4,test.percepcion4,type = "raw"),test.percepcion4$Xerostom )

confusionMatrix(predict(svm.5,test.percepcion5,type = "raw"),test.percepcion5$Xerostom &)

plot(svm.1, main = "Nivel 1");plot(svm.2,main = "Nivel 2");plot(svm.3,main = "Nivel

3");plot(svm.4,main = "Nivel 4");plot(svm.5,main = "Nivel 5");
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#Las SVM se basan en support vector para construir el modelo, por lo que no tenemos forma
de detectar la importancia de las variables

# XGBOOST para data fake
)
#Early stopping
xgbmgrid_es<-expand.grid(eta=c(0.1),

min_child_weight=c(0.5),

nrounds=c(200,250,300,500,1000,2000,3000,5000),

max_depth=6,gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)
X.es1<- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovar1l,
method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgrid_es,verbose=FALSE)
X.es2<- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovar2,
method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgrid_es,verbose=FALSE)
X.es3<- train(Xerostom &~.,data = datas_Ovar3,
method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgrid_es,verbose=FALSE)
X.es4<- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovar4,
method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgrid_es,verbose=FALSE)
X.es5<- train(Xerostom &~.,data = datas_Ovar5,
method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgrid_es,verbose=FALSE)
plot(x.esl);plot(x.es2);plot(x.es3);plot(x.es4);plot(x.es5)

xgbmgridl<-expand.grid(eta=c(0.1,0.05,0.03,0.01,0.001),
min_child_weight=c(0.5,1,2),
nrounds=c(200,250,300,500,1000),

max_depth=6,gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)

xgbmgrid2<-expand.grid(eta=c(0.1,0.05,0.03,0.01,0.001),
min_child_weight=c(0.5,1,2),
nrounds=c(200,250,300,500,1000,2000),

max_depth=6,gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)

set.seed(100384772)
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xgbm1<- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovarl,
method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgridl,verbose=FALSE)
Xxgbm2<- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovar2,
method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgridl,verbose=FALSE)
xghm3<- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovar3,
method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgridl,verbose=FALSE)
xgbm4<- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovar4,
method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgridl,verbose=FALSE)
xghbmb5<- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovar5,
method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgrid2,verbose=FALSE)

plot(pROC::roc(response=ifelse(xgbm1$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=xgbm1$pred$Yes),main = "XGBOOST1")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion1$Xerostom
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.1,test.percepcionl,type = "prob")$Yes),col =
"purple”,add = TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple"), lwd = 2, Ity = O,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(xgbm2$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=xgbm2$pred$Yes),main = "XGBOOST2")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion2$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.2,test.percepcion2,type = "prob")$Yes),col =
"purple”,add = TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = ¢("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = O,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(xgbm3$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=xgbm3$pred$Yes),main = "XGBOOST3")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion3$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.3,test.percepcion3,type = "prob")$Yes),col =
"purple”,add = TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))
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plot(pROC::roc(response=ifelse(xgbm4$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=xgbm4$pred$Yes),main = "XGBOOST4")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion4$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.4,test.percepcion4,type = "prob")$Yes),col =
"purple”,add = TRUE)

legend(x= "bottomright™, legend = ¢("ROC de validacion™,"ROC de test"), col =
c("black™,"purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(xgbm5$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=xgbm5$pred$Yes),main = "XGBOOST5")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion5$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.5,test.percepcion5,type = "prob")$Yes),col =
"purple”,add = TRUE)

legend(x= "bottomright™, legend = ¢("ROC de validacion™,"ROC de test"), col =
c("black™,"purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

confusionMatrix(predict(xgbm1,test.percepcionl,type = "raw"),test.percepcion1$Xerostom &)
confusionMatrix(predict(xgbma2,test.percepcion2,type = "raw"),test.percepcion2$Xerostom )
confusionMatrix(predict(xgbma3,test.percepcion3,type = "raw"),test.percepcion3$Xerostom )
confusionMatrix(predict(xgbm4,test.percepcion4,type = "raw"),test.percepcion4$Xerostom &)
confusionMatrix(predict(xgbmb,test.percepcion5,type = "raw"),test.percepcions5$Xerostom &)

plot(xgbm1, main = "Nivel 1");plot(xgbm2, main = "Nivel 2");plot(xgbm3, main = "Nivel
3");plot(xgbm4, main = "Nivel 4");plot(xgbm5, main = "Nivel 5");

explainer_gbm <- DALEX::explain(xgbm2, data = test.percepcion2 %>% dplyr::select(-
Xerostom &),
y = test.percepcion2$Xerostom &, label = "GBM")
explainer_gbm %>%
model_profile(variables = c(names(datas_0var2))[2:17])%>%plot()
tester <- test.percepcion2[4, ]

tester

95



# Break down Features

bd_gbm <- explainer_gbm %>%
DALEX::predict_parts(new_observation = tester,
type = "break_down")

plot(bd_gbm)

# DT CON BUCLE para data fake
)
library(rpart.plot)
arbolgrid <- expand.grid(cp=c(0.01))
store_dt_prm <- c()
set.seed(100384772)
for (minbu in seq(from=10, t0o=80, by=10)){

for (minsp in seq(from = 4, to= 24, by = 4)){

print(c(minbu,minsp))

cat("\n")

arboll <- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovarl,method="rpart",minsplit =
minsp,minbucket=minbu,trControl=control,tuneGrid=arbolgrid)

arbol2 <- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovar2,method="rpart",minsplit =
minsp,minbucket=minbu,trControl=control,tuneGrid=arbolgrid)

arbol3 <- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovar3,method="rpart",minsplit =
minsp,minbucket=minbu,trControl=control,tuneGrid=arbolgrid)

arbol4 <- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovar4,method="rpart",minsplit =
minsp,minbucket=minbu,trControl=control,tuneGrid=arbolgrid)

arbol5 <- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovar5,method="rpart",minsplit =
minsp,minbucket=minbu,trControl=control,tuneGrid=arbolgrid)

store_dt_prm<-
data.frame(rbind(store_dt_prm,c(minbu,minsp,arbol1$results[[2]],arbol2$results[[2]],arbol3$r
esults[[2]],arbol4$results[[2]],arbol5$results[[2]])))

¥
¥

names(store_dt_prm) <- c('minbucket’,'minsplit',;'Accuracy in dt1','Accuracy in dt2',' Accuracy

in dt3','Accuracy in dt4','Accuracy in dt5")
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print(store_dt_prm[which.max(store_dt_prm$ Accuracy in dt1°),])
print(store_dt_prm[which.max(store_dt_prm$ Accuracy in dt2"),])
print(store_dt_prm[which.max(store_dt_prm$ Accuracy in dt3°),])
print(store_dt_prm[which.max(store_dt_prm$ Accuracy in dt4°),])
print(store_dt_prm[which.max(store_dt_prm$ Accuracy in dt5°),])

set.seed(100384772)

dtl <- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovarl,method="rpart",minsplit =
12,minbucket=10,trControl=control,tuneGrid=arbolgrid)

dt2 <- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovar2,method="rpart",minsplit =
4,minbucket=60,trControl=control,tuneGrid=arbolgrid)

dt3 <- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovar3,method="rpart",minsplit =
16,minbucket=80,trControl=control,tuneGrid=arbolgrid)

dt4 <- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovar4,method="rpart",minsplit =
4,minbucket=80,trControl=control,tuneGrid=expand.grid(cp=0.025))
dt5 <- train(Xerostom B~.,data = datas_Ovar5,method="rpart",minsplit =

24, minbucket=50,maxdepth = 2,trControl=control,tuneGrid=expand.grid(cp=0.0135))

plot(pROC::roc(response=ifelse(dt1$pred$obs =="Yes",1,0),predictor=dt1$pred$Yes),main =
"Decision Treel")

plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion1$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(dt1,test.percepcionl,type = "prob")$Yes),col = "purple”,add =
TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = ¢("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(dt2$pred$obs =="Yes",1,0),predictor=dt2$pred$Yes),main =
"Decision Tree2")

plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion2$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(dt2,test.percepcion2,type = "prob™")$Yes),col = "purple”,add =
TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))
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plot(pROC::roc(response=ifelse(dt3$pred$obs =="Yes",1,0),predictor=dt3$pred$Yes),main =
"Decision Tree3")

plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion3$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(dt3,test.percepcion3,type = "prob™)$Yes),col = "purple”,add =
TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black™,"purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(dt4$pred$obs =="Yes",1,0),predictor=dt4$pred$Yes),main =
"Decision Tree4")

plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion4$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(dt4,test.percepcion4,type = "prob")$Yes),col = "purple”,add =
TRUE)

legend(x= "bottomright™, legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black™,"purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(dt5$pred$obs =="Yes",1,0),predictor=dt5$pred$Yes),main =
"Decision Tree5")

plot(pROC::roc(response=ifelse(test.percepcion5$Xerostom &
=="Yes",1,0),predictor=predict(dt5,test.percepcion5,type = "prob™)$Yes),col = "purple”,add =
TRUE)

legend(x= "bottomright™, legend = c("ROC de validacion,"ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

confusionMatrix(predict(dtl,test.percepcionl,type = "raw"),test.percepcion1$Xerostom R)
confusionMatrix(predict(dt2,test.percepcion2,type = "raw"),test.percepcion2$Xerostom &)
confusionMatrix(predict(dt3,test.percepcion3,type = "raw"),test.percepcion3$Xerostom &)
confusionMatrix(predict(dt4,test.percepcion4,type = "raw"),test.percepcion4$Xerostom R)

confusionMatrix(predict(dt5,test.percepcion5,type = "raw"),test.percepcion5$Xerostom R)

rpart.plot(dt1$finalModel,type = 2,extra = 104,fallen.leaves = TRUE, main = "level 1")
rpart.plot(dt2$finalModel,type = 2,extra = 104,fallen.leaves = TRUE, main = "level 2")
rpart.plot(dt3$finalModel,type = 2,extra = 104,fallen.leaves = TRUE, main = "level 3")
rpart.plot(dt4$finalModel,type = 2,extra = 104,fallen.leaves = TRUE, main = "level 4")
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rpart.plot(dt5$finalModel,type = 2,extra = 104,fallen.leaves = TRUE, main = "level 5")

plot(varimp(dtl),main = "NIVEL 1");plot(varImp(dt2),main = "NIVEL
2");plot(varlmp(dt3),main = "NIVEL 3")
plot(varimp(dt4),main = "NIVEL 4");plot(varImp(dt5),main = "NIVEL 5")

# REAL DATA

)
library(ROSE)

set.seed(100384772)

xeros.reall<- datas_Ovarl%>%select(-1)%>%mutate(hiposialianoest =
datas[train_ind,]$hiposialianoest)

#xeros.reall.bal<- ovun.sample(hiposialianoest~., data = xeros.reall,method = "over")$data
test.real1<- test.percepcion1%>%select(-1)%>%mutate(hiposialianoest = datas[-

train_ind,]$hiposialianoest)

xeros.real2<- datas_Ovar2%>%select(-1)%>%mutate(hiposialianoest =
datas[train_ind,]$hiposialianoest)

#xeros.real2.bal<- ovun.sample(hiposialianoest~., data = xeros.real2,method = "over")$data
test.real2<- test.percepcion2%>%select(-1)%>%mutate(hiposialianoest = datas|-

train_ind,]$hiposialianoest)

xeros.real3<- datas_Ovar3%>%select(-1)%>%mutate(hiposialianoest =
datas[train_ind,]$hiposialianoest)

#xeros.real3.bal<- ovun.sample(hiposialianoest~., data = xeros.real3,method = "over")$data
test.real3<- test.percepcion3%>%select(-1)%>%mutate(hiposialianoest = datas|-

train_ind,]$hiposialianoest)
xeros.real4<- datas_Ovar4%>%select(-1)%>%mutate(hiposialianoest =

datas[train_ind,]$hiposialianoest)

#xeros.real4.bal<- ovun.sample(hiposialianoest~., data = xeros.real4,method = "over")$data
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test.real4<- test.percepcion4%>%select(-1)%>%mutate(hiposialianoest = datas|-
train_ind,]$hiposialianoest)

xeros.real5<- datas_Ovar5%>%select(-1)%>%mutate(hiposialianoest =
datas[train_ind,]$hiposialianoest)

#xeros.real5.bal<- ovun.sample(hiposialianoest~., data = xeros.real5,method = "over")$data
test.real5<- test.percepcion5%>%select(-1)%>%mutate(hiposialianoest = datas[-

train_ind,]$hiposialianoest)

# EDA para data real

{3

xeros.reall %>% plot_bar(by="hiposialianoest’, by position="dodge’,nrow = 4,title = 'NIVEL
1)

xeros.real2 %>% plot_bar(by="hiposialianoest’, by position="dodge',nrow = 5,ncol = 4 title =
'NIVEL 2"

xeros.real3 %>% plot_bar(by="hiposialianoest’, by position="dodge’,nrow = 5,ncol = 4 title =
'NIVEL 3

xeros.reald %>% plot_bar(by="hiposialianoest’, by position="dodge',nrow = 5,ncol = 4 title =
'NIVEL 4"

xeros.real5 %>% plot_bar(by="hiposialianoest’, by position="dodge’,nrow = 5,ncol = 4title =
'NIVEL 5')

# LR para real data

1

control<-trainControl(method = "CV",number=4,classProbs=TRUE,savePredictions = "all"")
set.seed(100384772)

logit.6<- train(hiposialianoest~.,data =
xeros.reall,trControl=control,method="gImStepAIC",direction = "back")

logit.7<- train(hiposialianoest~.,data =
xeros.real2,trControl=control,method="glmStepAIC" direction = "both™)

logit.8<- train(hiposialianoest~.,data =

xeros.real3,trControl=control,method="gIlmStepAIC",direction = "back")
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logit.9<- train(hiposialianoest~.,data =
xeros.real4,trControl=control,method="glmStepAIC" direction = "back")
logit.10<- train(hiposialianoest~.,data =

xeros.real5,trControl=control,method="glmStepAIC" direction = "forward")

plot(pROC::roc(response=ifelse(logit.6$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=logit.6$pred$Yes),main = "logit.6")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real1$hiposialianoest =="Yes",1,0),predictor=1-
predict(logit.6,test.reall,type = "prob")$Yes),col = "purple”,add = TRUE)

legend(x= "bottomright™, legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black™,"purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(logit.7$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=logit.7$pred$Yes),main = "logit.7")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real2$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(logit.7,test.real2,type = "prob")$Yes),col = "purple”,add =
TRUE)

legend(x= "bottomright™, legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(logit.8$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=logit.8$pred$Yes),main = "logit.8")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real3$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(logit.8,test.real3,type = "prob")$Yes),col = "purple”,add =
TRUE)

legend(x= "bottomright™, legend = c("ROC de validacion,"ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(logit.9$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=logit.9$pred$Yes),main = "logit.9")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real4$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(logit.9,test.real4,type = "prob™)$Yes),col = "purple",add =
TRUE)
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legend(x= "bottomright", legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(logit.10$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=logit.10$pred$Yes),main = "logit.10")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real5$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(logit.10,test.real5,type = "prob")$Yes),col = "purple",add =
TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple"), lwd = 2, Ity = O,pch = ¢(19,19))

confusionMatrix(predict(logit.6,test.reall,type = "raw"),test.real1$hiposialianoest)
confusionMatrix(predict(logit.7,test.real2,type = "raw"),test.real2$hiposialianoest)
confusionMatrix(predict(logit.8,test.real3,type = "raw"),test.real3$hiposialianoest)
confusionMatrix(predict(logit.9,test.real4,type = "raw"),test.real4$hiposialianoest)

confusionMatrix(predict(logit.10,test.real5,type = "raw"),test.real5$hiposialianoest)

# DT 2 CON BUCLE para data real
)
library(rpart.plot)
arbolgrid <- expand.grid(cp=c(0.01))
store_dt_prm2 <-¢()
set.seed(100384772)
for (minbu2 in seq(from=10, t0=80, by=10)){
for (minsp2 in seq(from = 4, to= 24, by = 4)){
print(c(minbu2,minsp2))
cat("\n")
arbol6 <- train(hiposialianoest~.,data = xeros.reall,method="rpart",minsplit =
minsp2,minbucket=minbu2,trControl=control,tuneGrid=arbolgrid)
arbol7 <- train(hiposialianoest~.,data = xeros.real2,method="rpart",minsplit =
minsp2,minbucket=minbu2,trControl=control,tuneGrid=arbolgrid)
arbol8 <- train(hiposialianoest~.,data = xeros.real3,method="rpart",minsplit =

minsp2,minbucket=minbu2,trControl=control,tuneGrid=arbolgrid)
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arbol9 <- train(hiposialianoest~.,data = xeros.real4,method="rpart",minsplit =
minsp2,minbucket=minbu2,trControl=control,tuneGrid=arbolgrid)

arbol10 <- train(hiposialianoest~.,data = xeros.real5,method="rpart",minsplit =
minsp2,minbucket=minbu2,trControl=control,tuneGrid=arbolgrid)

store_dt_prm2<-
data.frame(rbind(store_dt_prm2,c(minbu2,minsp2,arbol6$results[[2]],arbol7$results[[2]],arbo
I8%results[[2]],arbol9%results[[2]],arbol10$results[[2]])))

}
¥
names(store_dt_prm2) <- c('minbucket’,'minsplit',’ Accuracy in dt6',’Accuracy in
dt7','Accuracy in dt8','Accuracy in dt9','Accuracy in dt10")
print(store_dt_prm2[which.max(store_dt_prm2$ Accuracy in dt6°),])
print(store_dt_prm2[which.max(store_dt_prm2$ Accuracy in dt7°),])
print(store_dt_prm2[which.max(store_dt_prm2$ Accuracy in dt8),])
print(store_dt_prm2[which.max(store_dt_prm2$ Accuracy in dt9°),])
print(store_dt_prm2[which.max(store_dt prm2$ Accuracy in dt10°),])

set.seed(100384772)

dt6 <- train(hiposialianoest~.,data = xeros.real1l,method="rpart",minsplit =
20,minbucket=60,trControl=control,tuneGrid=arbolgrid)

dt7 <- train(hiposialianoest~.,data = xeros.real2,method="rpart",minsplit =
20,minbucket=80,trControl=control,tuneGrid=expand.grid(cp=0.02111))
dt8 <- train(hiposialianoest~.,data = xeros.real3,method="rpart",minsplit =
24, minbucket=20,trControl=control,tuneGrid=expand.grid(cp=0.02222))
dt9 <- train(hiposialianoest~.,data = xeros.real4,method="rpart",minsplit =
20,minbucket=60,trControl=control,tuneGrid=expand.grid(cp=0.02111))
dt10 <- train(hiposialianoest~.,data = xeros.real5,method="rpart",minsplit =

16, minbucket=70,trControl=control,tuneGrid=expand.grid(cp=0.025))

plot(pROC::roc(response=ifelse(dt6$pred$obs =="Yes",1,0),predictor=dt6$pred$Yes),main =
"Decision Tree 6")

plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real1$hiposialianoest =="Yes",1,0),predictor=1-
predict(dt6,test.reall,type = "prob™)$Yes),col = "purple”,add = TRUE)
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legend(x= "bottomright", legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(dt7$pred$obs =="Yes",1,0),predictor=dt7$pred$Yes),main =
"Decision Tree 7")

plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real2$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(dt7,test.real2,type = "prob")$Yes),col = "purple”,add =
TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple"), lwd = 2, Ity = O,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(dt8$pred$obs =="Yes",1,0),predictor=dt8$pred$Yes),main =
"Decision Tree 8")

plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real3$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(dt8,test.real3,type = "prob")$Yes),col = "purple”,add =
TRUE)

legend(x= "bottomright™, legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple"), lwd = 2, Ity = O,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(dt9$pred$obs =="Yes",1,0),predictor=dt9$pred$Yes),main =
"Decision Tree 9")

plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real4$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(dt9,test.real4,type = "prob")$Yes),col = "purple”,add =
TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = ¢("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = O,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(dt10$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=dt10$pred$Yes),main = "Decision Tree 10")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real5$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(dt10,test.real5,type = "prob")$Yes),col = "purple",add =
TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))
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confusionMatrix(predict(dt6,test.reall,type = "raw"),test.real1$hiposialianoest)
confusionMatrix(predict(dt7,test.real2,type = "raw"),test.real2$hiposialianoest)
confusionMatrix(predict(dt8,test.real3,type = "raw"),test.real3$hiposialianoest)
confusionMatrix(predict(dt9,test.real4,type = "raw"),test.real4$hiposialianoest)
confusionMatrix(predict(dt10,test.real5,type = "raw"),test.real5$hiposialianoest)

rpart.plot(dt6$finalModel,type = 2,extra = 104,fallen.leaves = TRUE, main = "level 1")
rpart.plot(dt7$finalModel,type = 2,extra = 104,fallen.leaves = TRUE, main = "level 2")
rpart.plot(dt8$finalModel,type = 2,extra = 104,fallen.leaves = TRUE, main = "level 3")
rpart.plot(dt9$finalModel,type = 2,extra = 104,fallen.leaves = TRUE, main = "level 4")
rpart.plot(dt10$finalModel,type = 2,extra = 104,fallen.leaves = TRUE, main = "level 5")

plot(varlmp(dt6),main = "NIVEL 1");plot(varimp(dt7),main = "NIVEL
2");plot(varlmp(dt8),main = "NIVEL 3")
plot(varlmp(dt9),main = "NIVEL 4");plot(varImp(dt10),main = "NIVEL 5")

# SVM

)

library(e1071)

SVMgrid<-expand.grid(C= c(5"c(-4:2),10), sigma = 5c(-3:2))
#SVMgrid<-expand.grid(C=c(0.01,0.05,0.1,0.2),degree=c(2,3),scale=c(0.1,0.5,1,2,5))
#SVMgrid<-expand.grid(C=5"c(-3:2))

set.seed(100384772)

svm.6<- train(hiposialianoest~.,data =
xeros.reall,method="svmRadial”,trControl=control,tuneGrid=SVMgrid,verbose=FALSE)
svm.7<- train(hiposialianoest~.,data =
xeros.real2,method="svmRadial",trControl=control,tuneGrid=SVMgrid,verbose=FALSE)
svm.8<- train(hiposialianoest~.,data =
xeros.real3,method="svmRadial”,trControl=control,tuneGrid=SVMgrid,verbose=FALSE)
svm.9<- train(hiposialianoest~.,data =

xeros.real4,method="svmRadial",trControl=control,tuneGrid=SVMgrid,verbose=FALSE)
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svm.10<- train(hiposialianoest~.,data =

xeros.real5,method="svmRadial",trControl=control,tuneGrid=SVMgrid,verbose=FALSE)

plot(pROC::roc(response=ifelse(svm.6$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=svm.63pred$Yes),main = "SVM 6")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real 1$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.6,test.reall,type = "prob")$Yes),col = "purple",add =
TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple"), lwd = 2, Ity = O,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(svm.7$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=svm.7$pred$Yes),main = "SVM 7")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real2$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.7 test.real2,type = "prob")$Yes),col = "purple”,add =
TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple"), lwd = 2, Ity = O,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(svm.8$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=svm.8$pred$Yes),main = "SVM 8")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real3shiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.8,test.real3,type = "prob")$Yes),col = "purple",add =
TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = ¢("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = O,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(svm.9$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=svm.9$pred$Yes),main = "SVM 9")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real4$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.9,test.real4,type = "prob")$Yes),col = "purple”,add =
TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))
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plot(pROC::roc(response=ifelse(svm.10$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=svm.10$pred$Yes),main = "SVM 10")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real5$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.10,test.real5,type = "prob™)$Yes),col = "purple”,add =
TRUE)

legend(x= "bottomright™, legend = ¢("ROC de validacion™,"ROC de test"), col =
c("black™,"purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

confusionMatrix(predict(svm.6,test.reall,type = "raw"),test.real1$hiposialianoest)
confusionMatrix(predict(svm.7,test.real2,type = "raw"),test.real2$hiposialianoest)
confusionMatrix(predict(svm.8,test.real3,type = "raw"),test.real3$hiposialianoest)
confusionMatrix(predict(svm.9,test.real4,type = "raw"),test.real4$hiposialianoest)
confusionMatrix(predict(svm.10,test.real5,type = "raw"),test.real5$hiposialianoest)

plot(svm.6, main = "Nivel 1");plot(svm.7,main = "Nivel 2");plot(svm.8,main = "Nivel
3");plot(svm.9,main = "Nivel 4");plot(svm.10,main = "Nivel 5");
explainer_svm7 <- DALEX::explain(svm.7, data = test.real2 %>% dplyr::select(-
hiposialianoest),
y = test.real2$hiposialianoest, label = "svm™)
explainer_svm7 %>%
DALEX::model_profile(variables = c(names(xeros.real2))[1:16],variable_type =

"categorical™)%>%plot()

# XGBOOST para data real

{r}

#Early stopping

xgbmgrid_es<-expand.grid(eta=c(0.1),
min_child_weight=c(0.5),
nrounds=c(200,250,300,500,1000,2000,3000,5000),
max_depth=6,gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)

X.es6<- train(hiposialianoest~.,data = xeros.reall,

method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgrid_es,verbose=FALSE)

107



x.es7<- train(hiposialianoest~.,data = xeros.real2,
method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgrid_es,verbose=FALSE)
X.es8<- train(hiposialianoest~.,data = xeros.real3,
method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgrid_es,verbose=FALSE)
x.es9<- train(hiposialianoest~.,data = xeros.real4,

method="xgbTree" ,trControl=control,tuneGrid=xgbmgrid_es,verbose=FALSE)
X.es10<- train(hiposialianoest~.,data = xeros.real5,
method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgrid_es,verbose=FALSE)
plot(x.es6);plot(x.es7);plot(x.es8);plot(x.es9);plot(x.es10)

xgbmgrid<-expand.grid(eta=c(0.1,0.05,0.03,0.01,0.001),
min_child_weight=c(0.5,1,2),
nrounds=c(200,250,300,500,1000),
max_depth=6,gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)

set.seed(100384772)

xgbm6<- train(hiposialianoest~.,data = xeros.reall,
method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgrid,verbose=FALSE)
xgbm7<- train(hiposialianoest~.,data = xeros.real2,
method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgrid,verbose=FALSE)
xgbm8<- train(hiposialianoest~.,data = xeros.real3,
method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgrid,verbose=FALSE)
Xxgbm9<- train(hiposialianoest~.,data = xeros.real4,
method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgrid,verbose=FALSE)
xgbm10<- train(hiposialianoest~.,data = xeros.real5,

method="xgbTree",trControl=control,tuneGrid=xgbmgrid,verbose=FALSE)

plot(pROC::roc(response=ifelse(xgbm6$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=xgbm6$pred$Yes),main = "XGBOOST 6")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real1$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(xgbm6,test.reall,type = "prob")$Yes),col = "purple”,add =
TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))
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plot(pROC::roc(response=ifelse(xgbm7$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=xgbm7$pred$Yes),main = "XGBOOST 7")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real2$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(xgbm?7,test.real2,type = "prob")$Yes),col = "purple”,add =
TRUE)

legend(x= "bottomright™, legend = c("ROC de validacion™,"ROC de test™), col =
c("black™,"purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(xgbm8%pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=xgbm8$pred$Yes),main = "XGBOOST 8")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real3$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(xgbm8,test.real3,type = "prob")$Yes),col = "purple”,add =
TRUE)

legend(x= "bottomright™, legend = ¢("ROC de validacion™,"ROC de test"), col =
c("black™,"purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(xgbhm9$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=xgbm9$pred$Yes),main = "XGBOOST 9")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real4$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(xgbm9,test.real4,type = "prob")$Yes),col = "purple",add =
TRUE)

legend(x= "bottomright", legend = ¢c("ROC de validacion","ROC de test"), col =
c("black","purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

plot(pROC::roc(response=ifelse(xgbm10$pred$obs
=="Yes",1,0),predictor=xgbm10$pred$Yes),main = "XGBOOST 10")
plot(pROC::roc(response=ifelse(test.real5$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(xgbm10,test.real5,type = "prob")$Yes),col = "purple”,add =
TRUE)

legend(x= "bottomright™, legend = c¢("ROC de validacion™,"ROC de test"), col =
c("black”,"purple™), lwd = 2, Ity = 0,pch = ¢(19,19))

confusionMatrix(predict(xgbme,test.reall,type = "raw"),test.real1$hiposialianoest)
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confusionMatrix(predict(xgbm?7,test.real2,type = "raw"),test.real2$hiposialianoest)
confusionMatrix(predict(xgbma,test.real3,type = "raw"),test.real3$hiposialianoest)
confusionMatrix(predict(xgbm9,test.real4,type = "raw"),test.real4$hiposialianoest)

confusionMatrix(predict(xgbm10,test.real5,type = "raw"),test.real5$hiposialianoest)

plot(xgbm6, main = "Nivel 1");plot(xgbm7, main = "Nivel 2");plot(xgbm8, main = "Nivel
3");plot(xgbm9, main = "Nivel 4");plot(xgbm10, main = "Nivel 5);

#Comparacion de modelos Nivel 1 xerostomia

{3

listclassl<-c("SistemaA",

"SistemaB" ,"SistemaD" ,"SistemaG" ,"SistemaL" ,"SistemaM" ,"SistemaN" ,"SistemaR",

"SistemaS")

source("E:/UCM/TECNICAS DE MACHINE

LEARNING/TodosLosProgramasY datasetsRArboles/cruzada xgboost binaria_ultimate.R")

source("E:/UCM/TECNICAS DE MACHINE LEARNING/SVM/svm scripts/cruzada SVM

binaria RBF_ultimate.R™)

source("E:/UCM/TECNICAS DE MACHINE

LEARNING/TodosLosProgramasY datasetsRArboles/cruzadas avnnet y gimAIC

binaria_ultimate.R")

source("E:/UCM/TECNICAS DE MACHINE

LEARNING/TodosLosProgramasY datasetsRArboles/cruzada arbolbin_ultimate.R")

mediasl.1<-cruzadalogistica(data=datas_Ovarl,vardep="Xerostom B",
listconti=c(),listclass=c( "SistemaD", "SistemaR", "SistemaL" ,"SistemaN"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=>5)

mediasl.1$modelo="Regresion Logistica"

mediasl.2<-cruzadaarbolbin(data=datas_Ovarl,vardep="Xerostom R",
listconti=c(),listclass=listclass1,
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,cp=c(0.01), minbucket = 10, minsplit = 12)

mediasl.2$modelo="Arbol de decision"
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mediasl.3<-cruzadaSVMbinRBF(data=datas_Ovarl,vardep="Xerostom B",
listconti=c(),listclass=listclass1,
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
C=0.0016,sigma=25)

mediasl.3$modelo="SVM"

mediasl.4<-cruzadaxgbmbin(data=datas_Ovarl,vardep="Xerostom R",
listconti=c(),listclass=listclass1,
grupos=4,sinicio=1234,repe=>5,
min_child_weight=0.5,eta=0.1,nrounds=1000,max_depth=6,
gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)
mediasl.4$modelo="XGBOOST"
unionl <- c¢()
unionl<-rbind(mediasl.1[2:6],medias1.2[2:6],mediasl.3,mediasl.4[2:6])
par(cex.axis=0.8)
boxplot(data=unionl,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="pink")
boxplot(data=unionl,auc~modelo,main="AUC",col = "light blue")
boxplot(data=unionl,sensibilidad~modelo,main="SENSIBILIDAD",col = "green")
boxplot(data=unionl,especificidad~modelo,main="ESPECIFICIDAD" col = "yellow")

#Nivel 2 xerostomia

)

listclass2=c("A02", "A10" ,"Al1l", "Al2", "B01", "C03", "CO7",

"C08" ,"C09" ,"C10" ,"G04", "N02" ,"NO5" ,"N06", "R03" ,"S01")

medias2.1<-cruzadalogistica(data=datas_Ovar2,vardep="Xerostom &",
listconti=c(),listclass=c( "A10", "B01", "C03" ,"CO7" ,"C08" ,"N06" ,"R03"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=>5)

medias2.1$modelo="Regresion Logistica"

medias2.2<-cruzadaarbolbin(data=datas_Ovar2,vardep="Xerostom R",
listconti=c(),listclass=listclass2,
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,cp=c(0.01), minbucket = 60, minsplit = 4)

medias2.2$modelo="Arbol de decision"
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medias2.3<-cruzadaSVMbinRBF(data=datas_Ovar2,vardep="Xerostom B",
listconti=c(),listclass=listclass2,

grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
C=25,sigma=0.2)

medias2.3$modelo="SVM"

medias2.4<-cruzadaxgbmbin(data=datas_Ovar2,vardep="Xerostom r",
listconti=c(),listclass=listclass2,
grupos=4,sinicio=1234,repe=>5,
min_child_weight=1,eta=0.1,nrounds=300,max_depth=6,
gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)
medias2.4$modelo="XGBOOST"
union2 <- c¢()
union2<-rbind(medias2.1[2:6],medias2.2[2:6],medias2.3,medias2.4[2:6])
par(cex.axis=0.8)
boxplot(data=union2,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="pink")
boxplot(data=union2,auc~modelo,main="AUC",col = "light blue")
boxplot(data=union2,sensibilidad~modelo,main="SENSIBILIDAD" col = "green")
boxplot(data=union2,especificidad~modelo,main="ESPECIFICIDAD" col = "yellow")

#Nivel 3 xerostomia
)
listclass3=c("A02B", "A10B", "A12A" "BO1A", "CO7A" ,"C08C" ,"C09A", "C09B",
"C09C", "C09D", "C10A", "G04C" ,"N02A" ,"N02B", "NO5B", "NO6A")
medias3.1<-cruzadalogistica(data=datas_Ovar3,vardep="Xerostom r",
listconti=c(),listclass=c( "A12A", "BO1A", "CO7A", "C08C", "CO9A", "C09C", "NO2A",
"NO6A"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=>5)
medias3.1$modelo="Regresion Logistica"

medias3.2<-cruzadaarbolbin(data=datas_Ovar3,vardep="Xerostom &",

listconti=c(),listclass=listclass3,
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grupos=4,sinicio=1234,repe=5,cp=c(0.01), minbucket = 80, minsplit = 16)
medias3.2$modelo="Arbol de decision"

medias3.3<-cruzadaSVMbinRBF(data=datas_Ovar3,vardep="Xerostom B",
listconti=c(),listclass=listclass3,
grupos=4,sinicio=1234,repe=>5,
C=5,sigma=0.2)
medias3.3$modelo="SVM"
medias3.4<-cruzadaxgbmbin(data=datas_Ovar3,vardep="Xerostom &",
listconti=c(),listclass=listclass3,
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
min_child_weight=0.5,eta=0.05,nrounds=1000,max_depth=6,
gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)
medias3.4$modelo="XGBOOST"
union3 <- ¢()
union3<-rbind(medias3.1[2:6],medias3.2[2:6],medias3.3,medias3.4[2:6])
par(cex.axis=0.8)
boxplot(data=union3,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="pink")
boxplot(data=union3,auc~modelo,main="AUC" col = "light blue")
boxplot(data=union3,sensibilidad~modelo,main="SENSIBILIDAD",col = "green")
boxplot(data=union3,especificidad~modelo,main="ESPECIFICIDAD",col = "yellow")

#Nivel 4 xerostomia
1
listclass4<-c("A02BC", "A10BA", "A10BD", "BO1AC" "CO7AB", "CO8CA" ,"CO9AA",
"CO09BA" ,"CO9CA", "CO9DA" ,"C09DB", "C10AA", "GO4CA", "N02BB", "N02BE",
"NO5BA", "NO6AB")
medias4.1<-cruzadalogistica(data=datas_Ovar4,vardep="Xerostom r",
listconti=c(),listclass=c( "A02BC", "B01AC", "C07AB" ,"CO8CA", "CO09AA", "C0O9CA",
"NO2BB", "NO6AB"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=>5)
medias4.1$modelo="Regresion Logistica"
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medias4.2<-cruzadaarbolbin(data=datas_Ovar4,vardep="Xerostom R",
listconti=c(),listclass=listclass4,
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,cp=c(0.025), minbucket = 80, minsplit = 4)

medias4.2$modelo="Arbol de decision"

medias4.3<-cruzadaSVMbinRBF(data=datas_Ovar4,vardep="Xerostom R",
listconti=c(),listclass=listclass4,
grupos=4,sinicio=1234,repe=>5,
C=1,sigma=0.2)

medias4.3$modelo="SVM"

medias4.4<-cruzadaxgbmbin(data=datas_Ovar4,vardep="Xerostom &",
listconti=c(),listclass=listclass4,
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
min_child_weight=0.5,eta=0.1,nrounds=500,max_depth=6,
gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)
medias4.4$modelo="XGBOOST"
union4 <- ¢()
union4<-rbind(medias4.1[2:6],medias4.2[2:6],medias4.3,medias4.4[2:6])
par(cex.axis=0.8)
boxplot(data=union4,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="pink")
boxplot(data=union4,auc~modelo,main="AUC" col = "light blue")
boxplot(data=union4,sensibilidad~modelo,main="SENSIBILIDAD",col = "green")
boxplot(data=union4,especificidad~modelo,main="ESPECIFICIDAD" col = "yellow")

#Nivel 5 xerostomia

i

listclass5<-c("A02BCO01", "A10BA02" ,"A12AXP1", "BO1AA07", "BO1AC06","CO8CAOL",
"C09AA02" ,"C09AA03", "C09BA03" ,"C09DBO1", "C09DB02", "D09DB06", "C10AA01L",
"C10AA05", "GO4CA02","N02BB02" ,"N02BEO1", "NO5BA06" ,"NO5BA08")

medias5.1<-cruzadalogistica(data=datas_Ovar5,vardep="Xerostom r",
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listconti=c(),listclass=c("BO1AC06","BO1AAQ7" ,"CO9AA02", "CO8CAOL",
"A12AXP1" ,"N02BB02", "C09DB02", "D09DB06" ),
grupos=4,sinicio=1234,repe=>5)
medias5.1$modelo="Regresion Logistica"
medias5.2<-cruzadaarbolbin(data=datas_Ovar5,vardep="Xerostom &",
listconti=c(),listclass=listclassb,
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,cp=c(0.0135), minbucket = 50, minsplit = 24)
medias5.2$modelo="Arbol de decision"

medias5.3<-cruzadaSVMbinRBF(data=datas_Ovar5,vardep="Xerostom B",
listconti=c(),listclass=listclassb,
grupos=4,sinicio=1234,repe=>5,
C=5,sigma=0.2)

medias5.3$modelo="SVM"

medias5.4<-cruzadaxgbmbin(data=datas_Ovar5,vardep="Xerostom &",
listconti=c(),listclass=listclass5,
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
min_child_weight=0.5,eta=0.1,nrounds=1000,max_depth=6,
gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)
medias5.4$modelo="XGBOOST"
union5 <- ¢()
union5<-rbind(medias5.1[2:6],medias5.2[2:6],medias5.3,medias5.4[2:6])
par(cex.axis=0.8)
boxplot(data=union5,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="pink")
boxplot(data=union5,auc~modelo,main="AUC",col = "light blue")
boxplot(data=union5,sensibilidad~modelo,main="SENSIBILIDAD",col = "green")
boxplot(data=union5,especificidad~modelo,main="ESPECIFICIDAD",col = "yellow")

#Nivel 1 hiposialia
i

medias6.1<-cruzadalogistica(data=xeros.reall,vardep="hiposialianoest”,
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listconti=c(),listclass=c("'SistemaG","SistemaR" ),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5)

medias6.1$modelo="Regresion Logistica"

medias6.2<-cruzadaarbolbin(data=xeros.reall,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=listclass1,
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,cp=c(0.01), minbucket = 60, minsplit = 20)

medias6.2$modelo="Arbol de decision"

medias6.3<-cruzadaSVMbinRBF(data=xeros.reall,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=listclass1,
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
C=1,sigma=0.04)

medias6.3$modelo="SVM"

medias6.4<-cruzadaxgbmbin(data=xeros.reall,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=listclass1,
grupos=4,sinicio=1234,repe=>5,
min_child_weight=0.5,eta=0.001,nrounds=1000,max_depth=6,
gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)
medias6.4$modelo="XGBOOST"
union6 <- ¢()
union6<-rbind(medias6.1[2:6],medias6.2[2:6],medias6.3,medias6.4[2:6])
par(cex.axis=0.8)
boxplot(data=union6,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="pink")
boxplot(data=union6,auc~modelo,main="AUC",col = "light blue")
boxplot(data=union6,sensibilidad~modelo,main="SENSIBILIDAD",col = "green™)
boxplot(data=union6,especificidad~modelo,main="ESPECIFICIDAD",col = "yellow")

#Nivel 2 hiposialia
Ny

medias7.1<-cruzadalogistica(data=xeros.real2,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=c("A02", "A10" ,"Al11", "C03", "CO7" ,"C08" ,"C10", "N02" ,"N05" ),
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grupos=4,sinicio=1234,repe=>5)
medias7.1$modelo="Regresion Logistica"

medias7.2<-cruzadaarbolbin(data=xeros.real2,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=listclass2,
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,cp=c(0.02111), minbucket = 80, minsplit = 20)

medias?7.2$modelo="Arbol de decision"

medias7.3<-cruzadaSVMbinRBF(data=xeros.real2,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=listclass2,
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
C=10,sigma=0.2)

medias7.3$modelo="SVM"

medias7.4<-cruzadaxgbmbin(data=xeros.real2,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=listclass2,
grupos=4,sinicio=1234,repe=>5,
min_child_weight=1,eta=0.1,nrounds=500,max_depth=6,
gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)
medias7.4$modelo="XGBOOST"
union7<- c()
union7<-rbind(medias7.1[2:6],medias7.2[2:6],medias7.3,medias7.4[2:6])
par(cex.axis=0.8)
boxplot(data=union7,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="pink")
boxplot(data=union7,auc~modelo,main="AUC" col = "light blue")
boxplot(data=union7,sensibilidad~modelo,main="SENSIBILIDAD",col = "green")
boxplot(data=union7,especificidad~modelo,main="ESPECIFICIDAD",col = "yellow")

#Nivel 3 hiposialia

{r}

medias8.1<-cruzadalogistica(data=xeros.real3,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=c("A10B", "C0O7A" ,"C08C" ,"C09A" ,"C09B" ,"C09C",

"C09D" "C10A", "N02B", "N05B"),
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grupos=4,sinicio=1234,repe=>5)
medias8.1$modelo="Regresion Logistica"

medias8.2<-cruzadaarbolbin(data=xeros.real3,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=listclass3,
grupos=4,sinicio=1234,repe=>5,cp=c(0.02222), minbucket = 20, minsplit = 24)

medias8.2$modelo="Arbol de decision"

medias8.3<-cruzadaSVMbinRBF(data=xeros.real3,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=listclass3,
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
C=1,sigma=25)

medias8.3$modelo="SVM"

medias8.4<-cruzadaxgbmbin(data=xeros.real3,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=listclass3,
grupos=4,sinicio=1234,repe=>5,
min_child_weight=0.5,eta=0.03,nrounds=500,max_depth=6,
gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)
medias8.4$modelo="XGBOOST"
union8<- c¢()
union8<-rbind(medias8.1[2:6],medias8.2[2:6],medias8.3,medias8.4[2:6])
par(cex.axis=0.8)
boxplot(data=union8,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="pink")
boxplot(data=union8,auc~modelo,main="AUC" col = "light blue")
boxplot(data=union8,sensibilidad~modelo,main="SENSIBILIDAD",col = "green")
boxplot(data=union8,especificidad~modelo,main="ESPECIFICIDAD",col = "yellow")

#Nivel 4 hiposialia

{r}

medias9.1<-cruzadalogistica(data=xeros.real4,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=c("A02BC", "BO1AC" ,"CO7AB",

"CO8CA" "C09AA","C09BA" ,"C09DB" ,"C10AA" ,"N02BE", "NO5BA", "NO6AB" ),
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grupos=4,sinicio=1234,repe=>5)
medias9.1$modelo="Regresion Logistica"

medias9.2<-cruzadaarbolbin(data=xeros.real4,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=listclass4,
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,cp=c(0.02111), minbucket = 60, minsplit = 20)

medias9.2$modelo="Arbol de decision"

medias9.3<-cruzadaSVMbinRBF(data=xeros.real4,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=listclass4,
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
C=10,sigma=0.2)

medias9.3$modelo="SVM"

medias9.4<-cruzadaxgbmbin(data=xeros.real4,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=listclass4,
grupos=4,sinicio=1234,repe=>5,
min_child_weight=0.5,eta=0.1,nrounds=500,max_depth=6,
gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)
medias9.4$modelo="XGBOOST"
union9<- c¢()
union9<-rbind(medias9.1[2:6],medias9.2[2:6],medias9.3,medias9.4[2:6])
par(cex.axis=0.8)
boxplot(data=union9,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="pink")
boxplot(data=union9,auc~modelo,main="AUC" col = "light blue")
boxplot(data=union9,sensibilidad~modelo,main="SENSIBILIDAD",col = "green")
boxplot(data=union9,especificidad~modelo,main="ESPECIFICIDAD",col = "yellow")

#Nivel 5 hiposialia

{r}

medias10.1<-cruzadalogistica(data=xeros.real5,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=c("N02BEO1", "B01AAQ7", "CO8CA01", "A02BCO1" ,"C10AA01",

"C10AA05"),
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grupos=4,sinicio=1234,repe=>5)
medias10.1$modelo="Regresion Logistica"

medias10.2<-cruzadaarbolbin(data=xeros.real5,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=listclass5,
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,cp=c(0.025), minbucket = 70, minsplit = 16)

medias10.2$modelo="Arbol de decision"

medias10.3<-cruzadaSVMbinRBF(data=xeros.real5,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=listclass5,
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
C=0.008,sigma=0.2)

medias10.3$modelo="SVM"

medias10.4<-cruzadaxgbmbin(data=xeros.real5,vardep="hiposialianoest",
listconti=c(),listclass=listclassb,
grupos=4,sinicio=1234,repe=>5,
min_child_weight=2,eta=0.1,nrounds=1000,max_depth=6,
gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)
medias10.4$modelo="XGBOOST"
union10<- c()
union10<-rbind(medias10.1[2:6],medias10.2[2:6],medias10.3,medias10.4[2:6])
par(cex.axis=0.8)
boxplot(data=union10,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="pink")
boxplot(data=union10,auc~modelo,main="AUC",col = "light blue™)
boxplot(data=union10,sensibilidad~modelo,main="SENSIBILIDAD",col = "green")
boxplot(data=union10,especificidad~modelo,main="ESPECIFICIDAD",col = "yellow")

# Exportar 1-5 datasets
—{r}

write.csv(rbind.data.frame(xeros.percepcionl,test.percepcion1)%>%select(Xerostom &, listcla
ssl),file = "E:/UCM/TFM/Split Dataset/Xeros1.csv")
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write.csv(rbind.data.frame(xeros.percepcion2,test.percepcion2)%>%select(Xerostom &,listcla
ss2),file = "E:/UCM/TFM/Split Dataset/Xeros2.csv")
write.csv(rbind.data.frame(xeros.percepcion3,test.percepcion3)%>%select(Xerostom m,listcla
ss3),file = "E:/UCM/TFM/Split Dataset/Xeros3.csv")
write.csv(rbind.data.frame(xeros.percepcion4,test.percepcion4)%>%select(Xerostom &,listcla
ssd),file = "E:/UCM/TFM/Split Dataset/Xeros4.csv")
write.csv(rbind.data.frame(xeros.percepcion5,test.percepcion5)%>%select(Xerostom &, listcla
ssb),file = "E:/UCM/TFM/Split Dataset/Xeros5.csv")

write.csv(rbind.data.frame(xeros.reall,test.real1%>%select(hiposialianoest,listclassl)),file =
"E:/UCM/TFM/Split Dataset/Hiposl.csv")
write.csv(rbind.data.frame(xeros.real2,test.real2%>%select(hiposialianoest,listclass2)),file =
"E:/UCM/TFM/Split Dataset/Hipos2.csv")
write.csv(rbind.data.frame(xeros.real3,test.real3%>%select(hiposialianoest,listclass3)),file =
"E:/UCM/TFM/Split Dataset/Hipos3.csv")
write.csv(rbind.data.frame(xeros.real4,test.real4%>%select(hiposialianoest,listclass4)),file =
"E:/UCM/TFM/Split Dataset/Hipos4.csv")
write.csv(rbind.data.frame(xeros.real5,test.real5%>%select(hiposialianoest,listclass5)),file =
"E:/UCM/TFM/Split Dataset/Hipos5.csv")

)
pROC::roc(response=ifelse(test.real1$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.6,test.real1,type = "prob")$Yes)$auc
pROC::roc(response=ifelse(test.real2$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.7 test.real2,type = "prob")$Yes)$auc
pROC::roc(response=ifelse(test.real3$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.8,test.real3,type = "prob™)$Yes)$auc
pROC::roc(response=ifelse(test.real4$hiposialianoest
=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.9,test.real4,type = "prob")$Yes)$auc
pROC::roc(response=ifelse(test.real5$hiposialianoest

=="Yes",1,0),predictor=predict(svm.10,test.real5,type = "prob")$Yes)$auc
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