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Resum

La diabetis mellitus gestacional és una complicacié metabolica de I'embaras que afecta
a dones sense historia clinica prévia d’hiperglucémia. En la majoria dels casos, desapareix un
temps després de donar a llum, tot i aix0, és imprescindible diagnosticar-la en una etapa poc
avancada per poder mantenir el control i evitar efectes perjudicials en la salut de la dona i el
seu fill. En aquest treball, es fa un analisi multivariant de dades reals de pacients de I'Hospital
Joan XXIII de Tarragona, amb l'objectiu d’estudiar els factors de risc i construir un model de
regressio logistica per detectar la malaltia.

Paraules clau: diabetis mellitus gestacional, model regressid logistica, analisi
multivariant.

Resumen

La diabetes mellitus gestacional es una complicacion metabdlica del embarazo que afecta
a mujeres sin historia clinica previa de hiperglucemia. En la mayoria de los casos, desaparece
un tiempo después de dar a luz, sin embargo, es imprescindible diagnosticarla en una etapa
poco avanzada para poder mantener el control y evitar efectos perjudiciales en la salud de la
madre y el hijo. En este trabajo, se realiza un andlisis multivariante de datos reales de
pacientes del Hospital Joan XXIII de Tarragona, con el objetivo de estudiar los factores de
riesgo y construir un modelo de regresion logistica para detectar la enfermedad.

Palabras clave: diabetes mellitus gestacional, modelo de regresién logistica, analisis
multivariante.

Abstract

Gestational diabetes mellitus is a metabolic complication of pregnancy that affects
women with no previous clinical history of hyperglycemia. In most cases, it disappears some
time after giving birth, however, it is essential to diagnose it at an early stage in order to
maintain control and avoid harmful effects on the health of the mother and her baby. In this
work, a multivariate analysis of patient data from Hospital Joan XXIII is carried out, with the
aim of studying risk factors and building a logistic regression model to detect the disease.

Keywords: gestational diabetes mellitus, logistic regression model, multivariant
analysis.
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Analisi i modelat de la diabetis mellitus gestacional amb regressio logistica

1 Introduccio

La diabetis mellitus gestacional (DMG) és una complicacié metabolica de I'embaras que
normalment es detecta entre la 24a i 28a setmana de gestacio i afecta a dones sense historia
clinica prévia d’hiperglucémia. En la majoria dels casos, desapareix un temps després de donar
a llum. Entre els efectes perjudicials de la malaltia trobem la preeclampsia, la macrosomia, la
obesitat, i esta associada a un augment del risc per les mares de desenvolupar diabetis tipus
2 en un futur.

Durant l'embaras el cos s'adapta per generar l'entorn necessari pel correcte
desenvolupament del fetus, en conseqiiencia apareix un desequilibri metabolic que s'associa
amb l'augment de risc d'aparicié de malalties. En relaci6 amb el metabolisme glucidic, durant
les primeres setmanes de gestacio els teixits materns canvien la seva sensibilitat a la insulina,
aix0 provoca la disminucié del nivell de glucosa en sang en dejuni i I'augment en periodes
postprandials per tenir suficients reserves de nutrients i que aquests puguin anar cap a la
unitat fetoplacentaria. Quan aquest desequilibri es torna constant, augmenta la resistencia a
la leptina i el nimero de citocines proinflamatories, es genera un estat que pot desencadenar
en |'aparici6 de la DMG [1].

En I'atenci6 sanitaria maternofetal és primordial diagnosticar la diabetis gestacional en
una etapa poc avancada de la malaltia per poder evitar les greus afectacions associades a
I'exposici6 prollongada als nivells elevats de glucosa, com les malformacions o els avortaments
[2]. Per aquesta rad, s'’ha posat el focus de la investigacié en desenvolupar noves tecniques
que permetin detectar la malaltia aviat, tot i aixd, com veurem més endavant, encara no hi ha
un consens universal del metode de diagnosi ni el tractament que han de seguir les pacients.

1.1 Motivacio i objectiu

Durant el curs 2021/2022 he estudiat la linia de recerca en salut intel'ligent al Smart
Technologies Research Group de la URV. He fet una analisi de I'estat de I'art, seguint el métode
de Vom Brocke, dels models matematics per a la deteccié de la DMG. Aquest estudi m'ha
permeés veure de manera global les técniques d‘analisi que s’han utilitzat per crear els models
de diagnosi de la DMG al llarg de la historia i també, coneixer els principals biomarcadors, els
factors de risc i els métodes de cribratge estandard. A més, he complementat les practiques
amb el treball de fi de grau. L'objectiu d'aquest és fer una analisi multivariant de dades reals
adquirides de I'Hospital Universitari Joan XXIII de Tarragona. La principal finalitat és construir
un metode de deteccié de la malaltia utilitzant R, un software de programacié enfocat a I'analisi
estadistic. El classificador que hem seleccionat és un model de regressié logistica que ens
permeti classificar el grup d’observacié binomial, és a dir, si és control o té diabetis gestacional,
a partir d'un conjunt d’entrenament de variables quantitatives.

Per poder situar I'objectiu de I'analisi, en primer lloc, presentem el marc teoric de la DMG
i els métodes de cribratge que s'utilitzen de manera general. Seguidament, comentem alguns
conceptes d’analisi multivariant i les técniques matematiques que utilitzem al treball. Un cop
descrita la informacié que envolta el context del treball, expliquem detalladament els diferents
apartats per a la preparacié de les dades, la construccié del model de regressio logistica, i
utilitzem un conjunt d'avaluacio per testejar el classificador. Finalment, acabem el treball amb
una valoracio general dels conceptes apresos i els resultats de I'analisi estadistica.
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2 La diabetis gestacional
2.1 Introduccio a la diabetis mellitus
2.1.1Contextualitzacio

2.1.1.1La glucosa

La glucosa (CsH1206) és la principal font d’energia per la respiracié cel*lular aerobica i
anaerobica dels organismes. La major part és adquirida a partir de la ingesta d‘aliments i queda
emmagatzemada en forma d’un polimer anomenat glucogen que sallibera quan estem en
dejuni i necessitem energia. A banda, una altra font d’obtencié és la gluconeogénesis, el procés
de sintesi de la glucosa a partir de la degradaci6 de greixos i proteines. Podem trobar la glucosa
en diferents formes isometriques:

e Monosacarid: glucosa, fructosa i galactosa
o Disacarid: lactosa i sacarosa
e Polisacarid: middé [3]

Hi ha dos tipus de families de proteines de membrana que s’encarreguen de la difusid
de la glucosa a través de la membrana cel*lular, els transportadors de glucosa acoblats a sodi
(SGLT) i les proteines facilitadores del transport de glucosa (GLUT). Trobem els SGLT als
epitelis de l'intesti prim i I'epiteli tubular renal, aqui la principal funcid és I'absorcié i la
reabsorcié de nutrients. Per l'altre costat, les GLUT estan presents a totes les cél*lules i sdn
les encarregades de transportar la glucosa entre els diferents compartiments [4].

La glucémia, que és el nivell de glucosa a la sang, esta regulada per hormones
pancreatiques: la insulina que s’encarrega de la penetracié de la glucosa dins les cel*lules, per
tant redueix la concentracié i el glucagd que I'augmenta principalment a partir de reaccions
al fetge [5].

2.1.1.2 El pancrees.

El pancrees és una glandula situada a I'abdomen posterior, entre el duode i la melsa,
darrera de I'estdmac, que participa en els sistemes digestiu i endocri. La seva estructura es
divideix en cap, coll, cos i cua i esta format per diferents tipus de cel-lules endocrines i
exocrines.

Aproximadament el 98% esta format de cél*lules exocrines que produeixen els enzims
del suc pancreatic encarregats de la digestid de greixos, proteines i carbohidrats. El suc
excretat s'aboca als conductes i aquests el condueixen cap al duodé.

El 2% restant esta compost de cél*lules endocrines encarregades de produir hormones
per mantenir el control de la glucémia. El 90% d'aquestes s'agrupen en estructures
anomenades lllots de Langerhans. Aproximadament n’hi ha un milié i estan distribuits per
tota la glandula, en major quantitat al cos i la cua [6]. Estan formats per diferents tipus de
cél*lules, les cél*lules principals son a, B, 8 i PP que secreten glucagd, insulina, somatostatina
i polipéptid pancreatic respectivament com podem veure a la Figura 1 i a la Taula 1.

Grau en Enginyeria Biomedica, Universitat Rovira i Virgili 2
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Islote pancreatico | .« .sjulas

« segregan
< glucagon

Las células
F segregan
polipéptido
pancreatico
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2 segregan
somatostatina

Figura 1. Illot de Langerhans amb les cél-lules a, B i O i les hormones que secreten
indicades. Font: [5]

Taula 1. Hormones principals del funcionament pancreatic. Font: [6]

Cel'lula Hormona Funcié
a Glucag6 Augmenta el nivell de glucosa en la sang.
B Insulina Permet que la glucosa entri dins les cél*lules dels teixits.

Inhibeix la secrecid d’hormones de les cel*lules

0 Somatostatina : . )
endocrines i exocrines.

Inhibeix la secrecid d’hormones de les cel*lules

PP o F | Polipeptid Pancreatic . :
exocrines del pancrees.

Existeix una comunicacio directa entre aquestes cel*lules a través de I'espai extracel-lular
0 mitjancant connexions intracel-lulars entre contigiies, aquesta relacié permet que entre elles
puguin regular I'alliberacio i la inhibicié de les hormones [7]. Els sistemes nerviosos simpatic i
parasimpatic també enerven [ITllot intervenint en Ialliberacié (simpatic) o en
I'emmagatzematge de substrats energetics (parasimpatic) [5].

Les hormones son alliberades dins del corrent sanguini per poder ser transportades per
tot el cos, per aquesta rad els Illots estan molt vascularitzats [7]. La sang entra pel centre de
I'llot i el flux es mou cap el perimetre permetent que les hormones puguin regular totes les
cel*lules. Hi ha un gran nombre de cél*lules beta i aquestes es troben al centre envoltades per
les alpha [5].

2.1.1.3La insulina

La insulina és una hormona de dues cadenes de péptids formada per 51 aminoacids que
aproximadament viu entre 3 i 8 minuts, més del 50% es degrada al fetge i la resta als ronyons
i als teixits periférics. Aquesta és I'encarregada de la disminucio del nivell de glucosa a la sang
[5]. Estimula I'augment d'agregacié de molécules GLUT a la membrana plasmatica de les
cel*lules del muscul esqueletic, del teixit adipds i del fetge, per tant la glucosa entra en gran
quantitat dins dels teixits i disminueix la hiperglucemia de I'organisme [4].

La insulina es sintetitza inicialment com a preproinsulina al nucli de cél*lules B dels Illots
del pancrees. Després, al reticle endoplasmatic rugds es plega per dos ponts disulfur per
transformar-se en proinsulina. Finalment a I'aparell de Golgi s‘'empaqueten i es guarden als
granuls secretors on a través de les proconvertasas 1 i 2 i la carboxipeptidasa E la separen

Grau en Enginyeria Biomedica, Universitat Rovira i Virgili 3
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produint la insulina i un péptid C, quan sigui necessari I'organisme enviara un senyal que els
alliberara al corrent sanguini [7].

El péptid C és inactiu i esta format per 31 aminoacids, el fetge no el degrada per tant té
més temps de vida que la insulina i es pot utilitzar com a biomarcador per controlar si les
cél*lules beta funcionen adequadament [5].

La glucosa és el principal regulador de la secrecié d‘insulina, a partir de les molecules
transportadores de glucosa tipus 2 (GLUT-2) les molecules de sucre entren dins les cél-lules B
i es fosforil'len formant la glucosa-6-fosfat (GLU-6-P) que queda atrapada. Després, als
mitocondris s'inicia el metabolisme de la glucosa i augmenta la concentracié de trifosfat
d’adenosina (ATP), en consequiéncia desencadena que es tanquin els canals de potassi
dependents d’ATP (K-ATP) que hi ha a la membrana plasmatica. Aix0 genera una
despolaritzacié que obre els canals de calci (Ca?*), dependent del voltatge i gradient generat
estimula I'exocitosi dels granuls emmagatzemats de la sintesi de la insulina que contenen la
hormona i el péptid C que son alliberats al sistema circulatori [7].

>

B —

Glucosa - ™~

\" ~
Glucosa tanal
K-ATP

Gluoocmasa ’
TP
Metabollsmo /‘\
N dela
glucos ;
SlnteS|s La
msulma W ca 2
Canal
2+
Grénulos de Q Q e
creCI n
i‘ Exocitosis

Figura 2. Esquema de la secrecié d'insulina. Font: [7]

A través dun circuit de retroalimentacié negativa, quan hi ha molta concentracié de
glucosa a la sang, es redueix la secrecid d'insulina induida per la somatostatina que és
alliberada per les es cel*lules & i també per I'estimulacié a-adrenérgica del sistema nervids
simpatic [5].

2.1.1.4El glucagd

El glucagd és una hormona peptidica de 29 aminoacids sintetitzada a partir de la
proteolisi del proglucagd, en aquesta reaccié s'allibera I'hormona i dos fragments de proteines
inactives. Aproximadament un cop s’ha alliberat dura entre 5 i 10 minuts fins que arriba al
fetge que el degrada.

S’encarrega principalment d'estimular la descomposicié del glucogen perque els teixits
del cos obtinguin energia en periodes de dejuni o estrés a partir de la fosforilasa de glucogen
i la glucosa-6-fosfatasa. Per un altre costat inicia la gluconeogenesi provinent de fonts de
lipids i les proteines i inhibeix reaccions de degradacié de de la glucosa.

Hi ha dues maneres per les que s’estimula la secrecid, per un costat amb I'augment de
la concentracid de colecistoquinina (CCK) i d'aminoacids. Per I'altra banda, per retroalimentacid
negativa al detectar un nivell baix de glucosa en sang i també per ordre del sistema nervios
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simpatic en moments d'estrés. Aquest circuit s'inhibeix amb Ialliberacid d'insulina i
somatostatina, I'increment de sucre, acids grassos i cossos cetonics [5].

2.1.2 La diabetis mellitus

La diabetis mellitus (DM) és una malaltia metabolica caracteritzada per I'augment cronic
de la concentracié de glucosa en sang, en altres paraules, la hiperglucémia que esta causada
per defectes en la segregacid i/o la funcié de la insulina. A Catalunya hi ha aproximadament
600.000 persones que la pateixen, el 15% de la poblacié de més de 15 anys i el 20% major
de 65 [8].

El procés de regulacid fisiologic es coneix com I'homeostasi de la glucosa. En valors
baixos el pancrees segrega glucago i aquest actua sobre el fetge perque catabolitzi les reserves
de glucogen i s'alliberi glucosa al torrent sanguini. En canvi, quan la concentracié és massa
alta, segrega insulina i aquesta estimula l'absorcié de glucosa per part dels teixits i
I'emmagatzematge al fetge en forma de glucogen. En situacions d’estrés o perill la glandula
pituitaria produeix corticotropina (ACTH) que actua sobre el cortex suprarenal per produir
hormones que augmenten la velocitat de degradacié de proteines per transformar-les en
glucosa. Finalment, també actuen fibres del sistema nervids simpatic que estimulen la medul‘la
suprarenal per |'alliberacié d'adrenalina i noradrenalina augmentant també el nivell de sucre a
la sang [9].

La diabetis apareix quan s'altera el circuit de retroalimentacié de la insulina i en
conseqiiencia el cos no pot disminuir la glucosa en sang i regular-lo quan aquest es troba en
nivells alts [9]. Si no es detecta aviat i es tracta adequadament pot arribar a perjudicar als
diferents organs, principalment els ulls, els ronyons, els nervis, el cor i els vasos sanguinis, per
aquesta rao és essencial diagnosticar, classificar i tractar tant als pacients que ja pateixen la
diabetis com els que es troben en una etapa prediabetica [10].

L'Associaci6 de la Diabetis Americana (ADA) ha determinat quatre propostes
d’estrategies per diagnosticar la DM:

1. Glucémia >200mg/dL en qualsevol moment del dia. No necessita confirmacio.

2. Glucemia =126 mg/dL després de minim 8 hores de dejuni. Si necessita
confirmacio.

3. Glucemia >200mg/dL en una prova de tolerancia oral a la glucosa (PTOG), també
coneguda com a sobrecarrega oral de glucosa (SOG) després de 2 hores de
prendre la solucié de 75g de glucosa anhidra diluida en 300 ml daigua, tal com
recomana la Organitzacid Mundial de la Salut (OMS). Si necessita confirmacio.

4. Hemoglobina A;c(HbAic) = 6,5%. Si necessita confirmacio.

Menys amb la primera proposta, en les altres proves es necessita confirmar els resultats
per assegurar el diagnostic. Si coincideix el resultat de dues proves s'accepta i si difereixen
se’n demana una tercera [2].

Gracies a l'augment de coneixements sobre la fisiopatologia de la diabetis, s'han pogut
identificar els primers signes indicadors de l'inici de la malaltia i per tant, millorar I'atencié
sanitaria permetent prevenir o retardar la seva aparicié [10]. Els criteris actuals de la deteccid
de la prediabetis son:

1. Glucosa alterada en periode de dejuni: 126 mg/dL > Glucemia >100mg/dL

2. Intolerancia a la glucosa després d'un PTOG de 2 hores amb 75g: 200 mg/dL >
Glucémia >140mg/dL

3. 6,4% = Hemoglobina Ai;c(HbAic) = 5,7% [2].

Grau en Enginyeria Biomedica, Universitat Rovira i Virgili 5
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2.1.3 Tipus de diabetis mellitus

Hi ha diferents factors que poden afectar en la patogénesi de la DM, per exemple
I'organisme por generar una reaccié autoimmune que destrueixi les cél'lules beta del pancrees
que son les encarregades de secretar insulina o també, el problema pot estar en la resisténcia
que oposen els teixits a la glucosa [2]. En funcié del mecanisme que causa la hiperglucemia
trobem diferents tipus de diabetis mellitus.

2.1.3.1 Diabetis mellitus tipus 1 (DM1)

Quan la hiperglucémia és causada per la destruccié o mal funcionament de les cél*lules
B parlem de diabetis de tipus 1, aquest grup representa entre el 5 i el 10% dels casos [2]. En
moltes ocasions és necessari un tractament periodic d‘injeccions d'insulina per suplir la falta
de I'hormona i regular I'entrada de glucosa als teixits, per aix0 aquest tipus també es coneix
com a diabetis insulinodependent [5]. Principalment esta causada per una resposta
immunitaria d'anticossos que destrueixen les cel*lules secretores d’insulina. La majoria de
persones que pateixen la DM1 son infants i adolescents perd també és possible que es
manifesti en l'edat adulta. Existeix variacio en la velocitat de deteriorament, normalment en
nens és rapida mentre que en adults és més lenta. Es una afectacié que no es pot evitar ja
que principalment esta relacionada amb factors genétics i ambientals [2].

Hi ha un petit subgrup de DM1 amb alta predisposicié de ser heretable en que es
desconeix l'origen de la falta d'insulina, ja que no hi ha evidéncies d‘activitat immunitaria per
la destruccié de les cél*lules beta, aquest subtipus es coneix com a diabetis idiopatica [2].

2.1.3.2 Diabetis mellitus tipus 2 (DM2)

Aproximadament el 90% de la poblacié amb diabetis en té d’aquest tipus. En aquest cas
les cél'lules B funcionen correctament i és causada per la resisténcia de les cél*lules a la
insulina [2]. Normalment apareix en |'edat adulta, esta relacionada amb factors hereditaris, el
sedentarisme i la obesitat, hipertensio arterial i alteracions dels greixos. Es desenvolupa de
forma lenta, per tant, és possible estar molt de temps sense simptomes i que passi
desapercebuda [11]. Els tractaments es basen en canvis en l'estil de vida del pacient,
principalment amb exercici fisic i dietes equilibrades, i amb farmacs que disminueixin la
resisténcia a la insulina [2].

2.1.3.3 Diabetis mellitus gestacional (DMG)

Aquesta malaltia afecta al 10% de les embarassades i €s coneix com la hiperglucémia
que apareix per primer cop durant I'embaras en dones sense historia previa de diabetis. Durant
la gestacio hi ha canvis metabolics per augmentar les reserves d’energies i quan la insulina
alliberada és insuficient apareix la DMG. Es molt important detectar-la i monitoritzar-la aviat,
ja que si no es fa un tractament pot afectar la salut de l'infant i la mare. Alguns dels factors
de risc més evidenciats son I'edat, la obesitat, antecedents familiars i DMG previa [11].

2.2 La diabetis mellitus gestacional

2.2.1 Definicio

La diabetis gestacional és la hiperglucémia causada per |'aparicié del trastorn de la
intolerancia als carbohidrats [12], aquesta es detecta normalment a partir del segon trimestre
de I'embaras en dones sense historia previa clinica de diabetis [13].

L'obesitat és el principal factor de risc pel desenvolupament de diabetis tipus 2. En els
Ultims anys la prevalenca d'aquesta condicié ha augmentat considerablement a tot en moén i
en conseqgliencia, també ha augmentat el niUmero de dones embarassades amb sobrepes i
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DM2 no diagnosticada. Es per aix0 que en pacients amb factors de risc de patir diabetis tipus
2, en els primers controls es fa una prova de cribratge seguint els criteris generals. En cas que
es diagnostiqui la DM2 durant el primer trimestre es considera que la malaltia ja era present
abans de I'embaras, per tant, aquestes pacients es classifiquen com a dones amb diabetis
pregestacional (DPG) [10]. Tant la DMG com la DPG si no es diagnostiquen i es tracten aviat
poden afectar el procés de I'embaras i produir greus complicacions per la salut de la mare i el
fill [12].

Abans del descobriment de la insulina es considerava que una dona amb diabetis no
podia tenir fills ja que afectava les capacitats de reproduccid i en relacié, hi havia una gran
taxa de mortalitat fetal i maternal per causa de la malaltia. Per tant, per evitar morts es
recomanava que no quedessin embarassades i també els avortaments terapéutics. Frederick
Banting va descobrir la insulina a I'any 1921, a partir d’aquest moment es van dissenyar
tractaments, per un altre costat, els controls obstétrics eren més exhaustius i la taxa de
mortalitat va disminuir considerablement, la de les mares va passar rapidament del 45 al 2%
mentre que la dels infants va anar baixant progressivament [12].

2.2.2 Factors de risc

Degut a l'interés en dissenyar estratégies de diagnostic que permetin detectar la malaltia
el més aviat possible, s’ha posat el focus en I'estudi de possibles factors de risc que permetin
trobar la malaltia. Amb I'estudi de l'estat de l'art, en el que vaig filtrar 4131 articles seguint
pautes de qualitat i interes, en vaig seleccionar 121 que consistien en aquest tipus d’estudis
que vaig classificar en:

e Biomarcadors: diferents molécules Utils per a la diferenciacié entre grups control i amb
DMG. Per exemple, adipocits, la proteina C reactiva, adiponenctina baixa al primer
trimestre, microRNAs circulants, deficiencia de la concentracié de vitamina D,
marcadors de la tiroides, fibronectina glicosilada, la microbiota intestinal, el perfil de la
orina o factors genétics entre d'altres.

e Parametres relacionats amb el pes: el guany de pes al comencament de I'embaras,
I'index de massa corporal durant i abans de la gestacié o I'obesitat estan clarament
relacionats amb la diabetis gestacional.

e Patrons dietaris: patrons de la dieta que poden augmentar o prevenir I'aparicio de la
DMG. Per exemple, una dieta alta en colesterol o la consumicié de refrescs estan
associades amb un major risc, mentre que la dieta mediterrania i el suplement de folat
el disminueix.

e Entorn ambiental: factors ambientals que poden afectar al risc de patir la malaltia, per
exemple: la temperatura, 'exposicio al bisfenol A o a metalls pesats com el Cadmi o la
contaminacié de l'aire en general per exemple amb les particules PM2.5.

e Etnia: hi ha una alta prevalenca en dones llatinoamericanes i asiatiques.

e Altres malalties: trobem indicats que la malaltia esta relacionada amb la sindrome de
I'ovari poliquistic, la preeclampsia, la disfuncié de la tiroide i la malaltia del fetge gras
no alcoholic (NAFLD).
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e Trastorns del son: problemes de respiracio, la duracid, la qualitat del son i els roncs.

e Altres: I'efecte de la reproduccié assistida, el sexe del bebe, fumar, I'activitat fisica, la
llargada i regularitat del cicle menstrual, la presa de medicaments antipsicotics i I'index
inflamatori.

A la Taula 2 es mostren els factors de risc de la diabetis gestacional descrits als
documents de consens de la SEGO (Sociedad Espanola de Ginecologia y Obstetricia) i la GEDE
(Grupo Espaiol de Diabetes y Embarazo)

Taula 2. Factors de risc de la diabetis gestacional segons els documents de consens SEGO
(Sociedad Espariola de Ginecologia y Obstetricia) | GEDE ( Grupo Espariol de Diabetes
y Embarazo). Font: [12]

Factors de risc de la diabetis gestacional

e Familiar de primer grau amb historia clinica de DM
Historia clinica de DMG anterior o d‘altres alteracions del metabolisme
glucidic.
Obesitat (IMC > 30kg/m?)
Edat > 35 anys
Haver nascut amb macrosomia
Antecedents obstétrics:
o Avortaments habituals
o Mort fetal sense causa
o Malformacions
o Macrosomia
e Durant I'embaras actual:
o Macrosomia
o Hidramnis
o Malformacions
e Origen étnic dalt risc: dones afroamericanes, asiatic-americanes,
hispaniques, indi-americanes

2.2.3 Repercussions

2.2.3.1 Sobre I'embaras

Algunes de les complicacions que poden aparéixer a causa de la diabetis son les
infeccions urinaries, candidiasis vaginal, I'acumulacié excessiva de liquid amniotic que envolta
el fetus (polihidramnis) , estats d'hipertensié (preeclampsia) i la provocacié de parts prematurs
i cesaries [14].

2.2.3.2Sobre el fetus i el bebé

La diabetis pregestacional, durant el periode d’organogénesi pot causar avortaments i
malformacions. A més, si la mare té alguna vasculopatia el fetus pot patir creixement intrauteri
retardat (CIR).

Per altra banda, tant per DMG com DPG els efectes son: l'alteracié del benestar fetal;
macrosomia que pot provocar traumatismes i distocies fetals que augmenten la taxa de
cesaries; miocardiopatia hipertrofica; immaduresa fetal que pot desencadenar en la sindrome
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de distrés respiratori (SDR), és a dir, en el moment de néixer el bebé encara no ha
desenvolupat totalment els pulmons, o també altres alteracions metaboliques [14].

Amb el pas dels anys, els nens que han nascut d’embarassos afectats per la DM materna,
tenen predisposicio a patir obesitat, alteracions del metabolisme hidrocarbonat i la sindrome
metabolica [14].

2.2.3.3Sobre la mare

La diabetis pregestacional pot afavorir el deteriorament del control metabolic i el
desenvolupament de la retinopatia diabética. Per l'altra banda, patir DMG durant 'embaras
augmenta les possibilitats de patir DM2, alteracié de la concentracid en sang de lipids i
proteines (dislipémia), obesitat i hipertensio arterial (HTA), en definitiva malalties associades
a la sindrome metabodlica. Ocasionalment es genera una resposta autoimmune de destruccio
de les cél'lules B donant lloc a una futura diabetis de tipus 1 [14].

2.2.4 Etiologia

Durant I'embaras l'organisme genera una serie de canvis cardiovasculars, respiratoris i
metabolics per tal de mantenir I'equilibri adequat entre la mare i el fetus i permetre el correcte
desenvolupament d’aquest [1]. L'estratégia que utilitza per assegurar que hi hagi reserves és
generar resisténcia a la insulina per poder emmagatzemar els nutrients i utilitzar-los per
alimentar el fetus en periodes de dejuni. Aquest fenomen és coneix com I'anabolisme
caracteristic de la primera meitat de la gestacid. Fisiologicament les cél*lules B, estimulades
per les hormones de I'embaras, augmenten la seva produccié d‘insulina. Metabolicament, els
estrogens i la progesterona mantenen la glucémia i ajuden a la insulina en la seva funcio al
fetge per activar 'emmagatzematge de glucogen [12].

Al voltant de la setmana 26 la concentracié de cortisol, lactogen placentari huma (HPL)
i prolactina es troben en nivells molt alts. Aquestes hormones s’encarreguen de produir la
resisténcia a la insulina per afavorir el metabolisme catabolic i que les substancies
emmagatzemades s'utilitzin per nodrir el fetus i la placenta [12]. Durant I'Ultima etapa de
I'embaras és quan més s'utilitza la glucosa fetal per aquesta rad augmenta la gluconeogénesi
i disminueix la sensibilitat a la insulina [1].

Finalment, la diabetis gestacional apareix quan el cos de la dona no pot mantenir
I'equilibri entre la secrecid i la resisténcia a la insulina i s'expressa com una hiperglucémia
cronica durant la gestacio [12].

2.2.5 Meétodes i criteris de diagnosi

2.2.5.1 Propostes de les diferents organitzacions internacionals

Universalment no existeix consens sobre els metodes de diagnosi de la diabetis
gestacional, és per aix0 que es un tema amb controversia dins de la comunitat medica i
depenent del territori consideren uns criteris o uns altres [15]. En la majoria de casos s'utilitza
la PTOG per0 hi ha variacions en la dosi administrada i els llindars de diagnosis establerts [16].
Les principals organitzacions que han proposat estrategies son:

ACOG (American College of Obstetricians and Gynecologists)
ADA (American Diabetes Association)

CDA (Canadian Diabetes Association)

GEDE (Grupo Espafiol de Diabetes y Embarazo)

OMS (Organitzacié Mundial de la Salut)
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e NICE (National Institute for Health and Clinical Excellence
e SIGN (Scottish Intercollegiate Guidelines Network)

Les principals diferéncies en les estrategies proposades per les diferents institucions son:
si el cribratge ha de ser universal per totes les embarassades o només per les que presenten
factors de risc ja que la prevalenca de la malaltia és baixa; la setmana en la que s'ha de fer la
prova; el protocol més adequat i els llindars de deteccid [17].

El test més acceptat i utilitzat internacionalment és la PTOG amb 75 o 100g de glucosa
segons |'estrategia. Depenent de cada organitzacio s'utilitzen dos tipus de procediments, d’un
o dos passos. L'estratégia de dos passos consisteix en comencar amb la prova de O’Sullivan
per fer un cribratge inicial [17], aquest test consisteix en administrar oralment 50g de glucosa
pel mati sense necessitat de fer dejuni, evitar I'activitat fisica o els hidrats de carboni els dies
d’abans [12]. Si el resultat és positiu fer una prova de tolerancia oral a la glucosa amb 75 o
100g i mesurar la glucemia basal més el valor a 1, 2 o 3 hores després. Per altra banda, en el
procediment d’'un pas només es realitza en dejuni una PTOG amb 75g de glucosa i si
compleixen els criteris per la diabetis mellitus de la OMS es considera un test positiu de DMG
[17]. A la Taula 3 s'indiquen les caracteristiques de les propostes de les diferents
organitzacions.

Taula 3. Tipus de d’estratégia les organitzacions. Font: [17]

Cribratge Procediment

Organitzacié Universal Selectiva 1 pas 2 passos
ACOG X X
ADA X X X
CDA X X
GEDE X X
OMS X X

NICE X X
SIGN X X

Aquestes institucions han anat supervisant i modificant els seus propis punts de tall a
partir de diferents estudis que s’han fet al llarg del temps. Per poder arribar a un acord
internacional i determinar el llindar de detecci6 més efectiu es va realitzar I'Estudi
d'Hiperglucemia i Resultats Adversos de I'Embaras (HAPQO), basant-se en I|aparicid
d’afectacions de I'embaras [16], va determinar I'existencia d’'una alta relacid lineal i continua
entre la glucémia i certes complicacions obstetriques com la preeclampsia en la mare i
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macrosomia, distocia i hipoglucemia en l'infant, fins i tot amb valors de glucosa considerats
fisiologics en I'embaras [15].

A partir dels resultats de I'estudi HAPO es va concloure que I'efecte del nivell de sucre
en sang de la mare sobre I'aparicié de doléncies relacionades és un fenomen biologic. A banda,
també es va veure que construir criteris de diagnostic per la DMG és un procés molt complicat
si es vol fer a partir de relacions significatives entre el nivell de glucosa en sang matern i els
resultats obstetrics. En conseqiiéncia, es va crear I’Associacié Internacional de Grups d’Estudi
de Diabetis i Embaras (IADPSG) per coordinar i enfocar internacionalment la investigacio i
I'educacié en el camp de la diabetis gestacional i millorar I'atencié sanitaria a les embarassades
que pateixen la malaltia [16].

Els grups d’experts confirmen que hi ha dades que recolzen cadascuna de les propostes
de les diferents organitzacions encara que les recomanacions siguin contradictories i la decisid
de l'estrategia ha de tenir en compte altres parametres com la relacié cost-benefici o les
infraestructures disponibles de cada regi6é [15]. A continuacio, detallem els procediments de
la IADPSG, la ADA i la GEDE.

2.2.5.2 Estrategia proposada per la IADSPG
A la primera visita amb el metge es realitzara la prova de cribratge:

1. Es considera pregestacional si compleix algun dels segiients criteris:
e Glucosa plasmatica en dejuni > 126 mg/dL
e HbA;c 6,5%.
e Glucemia a I'atzar >200 mg/dL

2. Es considera DMG si:
e 126mg/dl > Glucosa plasmatica en dejuni = 92 mg/dL

3. Si la glucémia en deju < 92 mg/dL entre les setmanes 24 i 28 es realitzara una SOG
de 75g prenent mostres en dejuni, 1 i 2 hores i es considera DMG si es compleix algun
valor del segiient criteri:

e Glucosa plasmatica en dejuni > 192 mg/dL
e 1h > 180 mg/dL
e 2h > 153 mg/dL [10]

2.2.5.3 Estrategia proposada per la ADA

Seguint les indicacions de la IADPSG, al 2015 I'Associacié de Diabetis Americana va
establir dues estrategies aplicables entre les setmanes 24 i 28 de gestacio [15].

1. Estratégia d'un pas: es mesura la glucémia en deju, 1 i 2 hores després d’'una PTOG
de 75 g de glucosa anhidra. Es considera la DM quan:

e Glucemia en deju =92 mg/dL
e Glucemia 1h PTOG 2180 mg/dL
e Glucemia 2h PTOG =153 mg/dL [2]

2. Estrategia de dos passos: Primer es realitza una PTOG amb 50g de glucosa anhidra en
qualsevol moment del dia i es determina el valor de la glucémia 1 hora després de la
carrega, aquesta prova es realitza a totes les embarassades entre les setmanes 24 i
28, 0 a la primera consulta si la pacient presenta factors de risc de diabetis gestacional
[18]. Si el resultat del test és superior o igual a 140mg/dL, es torna a fer la prova pero
amb 100 g. Finalment s'accepta el diagnostic si al menys dues mesures son iguals o
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superiors als criteris de Carpenter/Coustan i de la National Diabetes Data Group [2].
Aquests llindars s'indiquen a la Taula 4.

Taula 4. Criteris pel diagnostic de la diabetis mellitus gestacional de Carpenter/Coustan i la
National Diabetes Data Group. Font: [2]

Carpenter/Coustan National Diabetes Data Group
Deju (mg/dl) 95 105
1 hora (mg/dl) 180 190
2 hores (mg/dl) 155 165
3 hores (mg/dl) 140 145

2.2.5.4 Proposta del Grup Espanyol de Diabetis i Embaras (GEDE)

La primera prova és el Test de O'Sullivan amb 50g de glucosa. Un cop la dona pren la
solucid, es mesura la glucemia basal amb una extraccié sanguinia venosa i una hora després,
es torna a avaluar la glucemia en sang. Normalment el cribratge es fa entre la setmana 24 i
28 de gestacio, pero si la dona presenta factors de risc es fa durant el primer trimestre [12].
El Test de O'Sullivan té una sensibilitat del 80% i una especificitat del 87% i presenta pocs
falsos negatius i com molts metodes de cribratge molts falsos positius, per aquesta rad després
és necessari fer una PTOG per confirmar el resultat [19]. Per tant, si la segona extraccid és
>140 mg/dL es considera un valor anormal i es realitza una SOG amb 100g de substrat diluit
en 250 ml de liquid.

En aquest segon examen és necessari estar entre 8 i 14 hores en deji i ha de menjar
els dies anteriors minim 150g d’hidrats de carboni diariament. Es fan quatre extraccions, al
moment de prendre la glucosa i cada hora durant les 3 seguents. Els llindars que s'utilitzen
son els seglients:

Basal > 105 mg/dL

1 hora > 190 mg/dL

2 hores 2165 mg/dL

3 hores >145 mg/dL [12]

Si al menys dues de les mesures compleixen el criteri s'accepta |'existéncia de la malaltia,
en canvi, si només hi ha un valor anormal es considera que hi ha intolerancia als carbohidrats
i es recomana que després de 3 setmanes es torni a repetir el procediment [12]. Per un altre
costat, si per alguna rad no es va fer la prova en el segon trimestre o va donar negatiu i durant
el tercer periode s’han desenvolupat complicacions associades a la DMG, per exemple
macrosomia o polihidramnis directament es fa la PTOG amb 100g [19]. A la Figura 3 es mostra
I'esquema de tot el procediment.
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| DIAGNOSTICODELADIABETES GESTACIONAL |

#SIFACTOR RIESGO 1° TRIMESTRE
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[ % CRIBADO UNIVERSAL: 24-28
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%50 GRAMOS GLUCOSA ORAL
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4 NOLIMITACION DIETA
NI GIERCICIO BASAL: 105mg/dl
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60° TRAS GLUCOSA ————C>] <140mg/dl: NORMAL |

> 140 me/dl: ALTERADO |

2 hora: 165 mg/dl
3 hora: 145mg/dl

1 VALOR ALTERADO: 2 VALORES
INTOLRANTE A HC ALTERADOS:
DIABETES
GESTACIONAL

| Repetir a las 3 semanas ]

Figura 3. Esquema de |'estratégia de diagnosis de la DMG de la GEDE. Font: [12]

2.2.6 Control i tractament

Un cop es diagnostica la malaltia és imprescindible comencar rapidament un tractament
per aconseguir l'equilibri glucidic. Aquesta terapia consisteix en establir unes pautes
nutricionals, exercici fisic, controlar I'augment de pes i monitoritzar el nivell de glucosa [10].

A la segiient llista s'indiquen els objectius metabdlics que ha de complir una embarassada
amb qualsevol trastorn diabétic:

Glucémia capil‘lar abans de menjar < 95 mg/dL

Glucémia capil‘lar 1h després de menjar < 140 mg/dL

Setmanalment glucémia mitja entre 80 i 100 mg/dL

Hemoglobina (Hb) glicosilada normal

Que no hi hagi hipoglucemies

Que no hi hagi cetondria principalment al mati després del dejuni nocturn [12]

Molts assajos han demostrat que entre el 70 i 80% de les dones poden reduir la
possibilitat de desenvolupar DMG si durant el primer i el segon trimestre milloren el seu estil
de vida, fent activitat fisica i amb una dieta adequada [10].

2.2.6.1 Dieta

Les necessitats energetiques augmenten a partir del segon trimestre i per evitar
I'augment excessiu del pes gestacional i proveir els nutrients necessaris tant al fetus com la
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mare, es segueixen unes pautes nutricionals [10]. Es recomana distribuir els apats i les calories
durant tot el dia, amb un increment de 300kcal/dia respecte la ingesta pregestacional. En
dones amb obesitat I'increment de calories diaries es redueix a 100 kcal i en cas que tinguin
un index de massa corporal (IMC) superior a 27 kg/m?, la ingesta diaria total es recomana que
sigui inferior a 25kcal/k per evitar que augmenti el seu pes [15].

Les guies indiquen una dieta normocalorica, no restrictiva i equilibrada
d'aproximadament 30-35 kcal/kg al dia i un augment de pes total de 'embaras d’entre 9 i 10
kg. Segons el pla nutricional la dieta ha de ser:

e 20% proteina.

e 30% greixos: es recomanen els monoinsaturats i disminuir el consum de
colesterol, greixos saturats i poliinsaturats.

e 50-55% carbohidrats: principalment d'absorcié lenta. S'aconsella restringir els
hidrats de carboni d'accié rapida, per exemple, sucres, refrescs o la brioixeria
industrial.

e Fibra vegetal per ajudar a I'absorcié intestinal i el buidament gastric [12].

2.2.6.2 Exercici fisic

L'activitat fisica aerobica moderada aporta beneficis per tots els embarassos ja que s’ha
vist que serveix per prevenir |'aparicid de la diabetis gestacional i millorar la sensibilitat a la
insulina. La ACOG recomana fer cada dia almenys 30 minuts d’exercici [10], per exemple anar
a passejar [12], restringint els moviments que promouen la contraccid de la musculatura
abdominal [10]. L'esport promou l'augment de consum de glucosa per tant millora el control
glucidic, aixd s'aconsegueix ja que hi ha un augment de transportadors de glucosa sensibles
a la insulina (GLUT4), en conseqiiéncia augmenta la vascularitzacié dels teixits i disminueix la
quantitat d'acids grassos lliures i de greix intraabdominal i finalment, augmenta la sensibilitat
a la insulina [12].

2.2.6.3 Farmacs

Només amb els canvis en la dieta i I'exercici fisic la majoria de pacients aconsegueixen
mantenir el control glucidic en valors adequats. Per contra, les dones amb diabetis gestacional
més agressiva (30-40%) també necessiten un tractament farmacologic per poder dominar la
malaltia.

Actualment, I'tinic farmac aprovat per I’Administracié d’Aliments i Medicaments (FDA en
angles) per utilitzar-lo per controlar el nivell de glucosa en embarassades és la insulina [10],
ja que no traspassa la barrera placentaria i és segur tant per la mare com pel fetus. A partir
de tecniques de DNA recombinant es reprodueix la mateixa seqgiiencia d'aminoacids i es creen
les solucions que simulen la insulina humana natural. Tenen una capacitat antigenica baixa,
per tant, no solen provocar reaccions patologiques com al*lergies o lipodistrofies. N'hi ha de
tres tipus segons la velocitat d‘accid: rapida, intermédia i prolongada, pero les utilitzades per
embarassades son les d’accid rapida i intermédia ja que I'Ultima presenta més variabilitat en
I'absorcio i la funcio [12].

L’Australian Carbohydrate Intolerance Study in Pregnant Women (ACHOIS) va comparar
els resultats perinatals entre grups control sense terapia amb grups de dones a les que s'estava
fent el tractament amb insulina i va demostrar que amb el farmac va disminuir la morbiditat i
la mortalitat dels fills [15].

Uns farmacs que tenen una accié molt semblant son els analegs d'insulina que s’han
desenvolupat en els ultims anys. Aquests son de temps d‘accid més curt i funcionen com a
maxim 1h després d’haver menjat, per tant, sén de gran utilitat per controlar la hiperglucémia
postprandial [12].
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Hi ha controvérsia en |'Us d'altres tipus de medicines. La FDA ha classificat algunes
propostes en les categories farmacologiques de I'embaras B (glibenclamida, metformina,
acarbosa) i C (altres sulfonilureas, glitazones, meglitinidas). Tot i aixd, hi ha estudis de I'iltima
década que recolzen I'Gs de farmacs antidiabétics que poden ser una alternativa a la insulina
segura, eficag, confiable, econdmica i amb risc baix per la mare i el bebé i que ha estat ben
acceptada per les dones implicades [10]. A la Taula 5 es descriuen els nivells de la classificacio
del risc dels farmacs en I'embaras segons I’Administracié d’Aliments i Medicaments.

Taula 5. Classificacié de la FDA de categories de risc a I'embaras. Font: [20]

Categoria Descripcidé
A Estudis adequats i ben controlats en dones embarassades no han mostrat
un risc augmentat d’‘anormalitats fetals.
Estudis en animals han mostrat que no hi ha evidéncia de mal sobre el
B fetus. Perd, no hi ha estudis adequats i ben controlats sobre dones
embarassades.
C Estudis en animals han mostrat algun efecte advers i no hi ha estudis

adequats i ben controlats en dones embarassades.

Estudis adequats i ben controlats o estudis observacionals en dones

D embarassades han demostrat algun risc pel fetus; tot i aix0, els beneficis
del tractament sén superiors als riscs potencials.

Estudis adequats i ben controlats o estudis observacionals en animals o
X dones embarassades han demostrat que produeixen anormalitats fetals.
L'Gs d’aquests productes esta contraindicat en dones embarassades.

A la Fourth International Workshop-Conference on Gestational Diabetes (1997) es va
recomanar comencar el tractament si la glucosa plasmatica és >95mg/dL, >140 mg/dL,
>120mg/dL; en dejuni, 1 hora i 2 hores després de la ingesta respectivament. Per una altra
banda, algunes caracteristiques associades a la mida fetal també condicionen linici de la
terapia amb insulina.

La dosi inicial és 0,2 UI de protamina neutra de Hagedorn (NPH), que és una insulina
d'accié intermedia, per cada kg de la dona, pel mati o la nit depenent del moment on la
hiperglucémia és maxima. En cas de que sigui necessari s'afegeix una altra dosi en moments
puntuals d‘insulina d’accié rapida. En total es fan entre 50 i 90 injeccions durant tot el
tractament depenent de les caracteristiques pes o la étnia de la mare i I'estat del fetus [12].

2.2.7 Prevalenca

A Espanya el percentatge de dones amb DMG es troba entre el 7,6 i el 10,6% [18]. La
prevalenca depen del criteri que s'utilitza, per tant, degut a la falta de consens en els métodes
de cribratge es desconeix amb exactitud la prevalenca mundial de la diabetis gestacional.
Segons |'estimacidé de I’Associacié de la Diabetis Americana la prevalenca mundial esta entre
Il i el 14% de la poblacié estudiada [10].

En els ultims anys el percentatge de dones amb DMG ha augmentat considerablement
en relacié amb I'epidémia de diabetis mellitus i I'augment de persones amb factors associats a
I'aparicié de la malaltia, com tenir fills cada cop més tard, la obesitat pregestacional, la
hipertensid arterial cronica o tenir familiars de primer grau amb DM. Es important dissenyar
estratégies de diagnosi personalitzades per la pacient tenint en compte les seves
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caracteristiques cliniques i els seus factors de risc associats. Aix0 millorara els resultats
perinatals i disminuira la prevalenca de la DM2 [18]. Per poder construir aquests nous méetodes
és imprescindible estudiar els factors relacionats amb |'aparicié de la malaltia.

3 Conceptes d’analisi multivariant

Existeixen diverses caracteristiques que afecten la possibilitat de patir la diabetis
gestacional. En aquest treball utilitzem I'entorn del llenguatge de programacié R per analitzar
un conjunt de més de 1000 variables a partir de les quals construirem un model ens permet
classificar si una pacient té o no la malaltia. Abans, és convenient coneixer el marc teoric de
I'analisi multivariant i les teécniques matematiques amb les que treballarem.

3.1 Introduccio

L'estadistica és una part de les matematiques que serveix per obtenir informacié d'un
grup d‘individus, en un espai i temps determinats, a partir de mesures que s’han fet sobre
aquests. Les dades s'emmagatzemen en forma de variables per poder ser analitzades, segons
el nimero d'atributs observats sobre cada unitat de la poblacio, parlem d’estructures de dades
univariants si només s'estudia una variable, o multivariant en cas de que n’hi hagi multiples.
Segons linterés de linvestigador, aquestes estructures es poden utilitzar per trobar
associacions dins d’'un mateix conjunt de casos o entre diferents poblacions [21].

La branca de l'estadistica que proporciona els métodes necessaris per estudiar les
relacions entre una gran quantitat de mesures és I'analisi multivariant (AM) [22]. Aquestes
tecniques serveixen per poder explicar una realitat complexa a partir de variables indicadores
més senzilles, conegudes com factors. Els seus objectius son:

1. Resumir i descriure les dades originals estudiades, a partir d'un nimero inferior de
noves variables que s’han obtingut a partir de modificacions de les primeres perdent la
minima informacié possible.

2. Separar-les en diferents grups representatius.

3. Poder classificar noves mesures en els grups trobats.

4. Trobar relacions entre dos conjunts de variables [23].

Segons el tipus d'investigacio i I'enfoc que posen els autors trobem diferents definicions
a la literatura. De manera general I’AM engloba totes les técniques estadistiques que permeten
analitzar més de dues variables, alguns consideren que el punt important és que les variables
han de ser aleatories i han d'estar relacionades entre elles, de manera que no es poden
estudiar els seus efectes de manera independent. Altres consideren que es basen en
combinacions lineals obtingudes a partir de sumes de de les variables originals ponderades i
permeten descriure la relacié de forma matematica [24].

Per treballar amb I’AM habitualment trobarem les dades representades en una matriu X
de dimensid (n x p) on p correspon al nimero de variables escalars, també conegudes com
univariants, que han sigut observades sobre els 17 elements de la poblacid. Per un altre costat,
el conjunt de variables de cada cas formen el que es coneix com la variable vectorial o
multivariant. Les dades es poden escriure en diferents estructures com s‘indica a les Equacions

(1), (2)1(3) [25].

e En tota la matriu:

x11 e xlp
X =1 ¢ : (1)
xnl coe xnp
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e Perfiles: on x’; és un vector (p x 1) que conté les mesures de totes les variables
de la instancia i.

X=|: (2)

e Per columnes: on x(j) és un vector (1 x n) que conté els valors de I'atribut escalar
j per cadascun els objectes de la poblacio.

X= [X(l) X(n)] (3)

3.2 Tipus de variables

3.2.1 Segons l'escala numeérica

Segons el tipus d’escala que s’ha utilitzat per quantificar les observacions les variables
es classifiquen en:

e Métriques o quantitatives: s'expressen en forma de valor numeric.
o Continues o d'interval: qualsevol valor real dins d’un interval.
o Discretes: només valors enters.

e No métriques o qualitatives: s'expressen en forma de categoria, poden mantenir
un ordre entre elles o no [22].
o Binaries o dicotomiques: estan limitades a dues etiquetes.
o Generals: qualsevol etiqueta és possible [25].

3.2.2 Classificacio segons el rol
Segons el paper en la relacido amb la resta es classifiquen en:

e Variables independents (v.i.): dins dels experiments sén aquelles situacions a les
que son sotmesos els individus, si parlem d’un estudi observacional sén els
atributs que els diferencien. També s‘anomenen variables predictores o
explicatives.

e Variables dependents (v.d.): son les variables de les que es pot predir el seu
comportament a partir del valor d’un grup de v.i.. També s'anomenen variables
criteri o resposta.

El rol no sempre és facil de determinar, ja que depén del tipus d'investigacié i de les
seves caracteristiques i en alguns casos, segons la situacié que s’estigui analitzant pot ser I'una
o l'altra [22].
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3.3 Analisi descriptiva multivariant

3.3.1 Mesures de distribucio

En aquest apartat es descriuran els diferents tipus de mesura que serveixen per veure
de quina manera estan distribuides les dades respecte el centre.

3.3.1.1 Mesures de centralitzacio: El vector de mitjanes

Considerant X la matriu de dades, eI,vector X recull la mitjana de cadascuna de les
variables observades, vegeu I'Equacié (4). Es una mesura de centralitzacié ja que es busca
que la suma de les desviacions sigui 0 i en conseqiiéncia, estara al centre de les dades. Si a
les observacions originals restem les mitjanes s'obté la matriu de dades centralitzades X,
representada a I'Equacio (5).

I C S s s

x_n, X = R (4)
i=1 P

_ B 1.,

X=X -1% = X—-11X (5)

Per un altre costat, la mediana també és un valor important que ens dona informacié
sobre la centralitat de les mostres. A I'analisi descriptiu univariant, si la mitjana i la mediana
d’un conjunt sén molt diferents aixo pot indicar que sén dades poc homogenies, asimétriques
o que hi ha valors atipics, per aquesta rad és Util calcular aquestes dues mesures a l'estudi
inicial. En el cas multivariant, les dades no tenen un ordre natural per tant encara que calculem
el vector de les medianes aquestes no estan obligades a ser el centre [25].

3.3.1.2 Coeficients d'asimetria i kurtosis

El coeficient d'asimetria A, determina la falta de simetria de les dades, és a dir, la

diferéncia de la distribucid entre la esquerra i la dreta del centre. Per tant, com més a prop
sigui de 0 la funcid de distribucié sera més simetrica.

Per un altre costat, el coeficient de kurtosis K,, serveix per mesurar la relaci entre la
variabilitat de les desviacions i la de la mitjana. Geométricament representa si la funcié de
distribucié és més o menys punxeguda, quan hi ha valors atipics augmenta la variabilitat, en
conseqiiencia el coeficient de Kurtosis sera alt i tindra més forma de pic, mentre que si no hi
ha variabilitat la distribucié sera més plana.

La distancia euclidiana mesura la distancia entre dos elements i j , i es calcula com
s'indica a I'Equacid (6). En estudis multivariants, els coeficients d’asimetria i kurtosis es poden
calcular a partir de les distancies d;;,vegeu les Equacions, (7) i (8) [25].

dij = \/(x]- —x)" + (- v)° (6)
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Ap:%zzdg (7)

1N 2

3.3.2 Mesures de dispersio

3.3.2.1 La matriu de variancies i covariancies

La variabilitat de les variables normalment és mesurada per la variancia o per la desviacié
estandard, i la covariancia és el parametre que determina la dependencia lineal entre dues
variables escalars. Les caracteristiques de la matriu de variancies i covariancies (S) sén les
seglients: en primer lloc és quadrada i simetrica, en segon lloc, trobarem indicades les
variancies a la diagonal i les covariancies a la resta de la matriu [25]. A I'Equacié (9) es descriu
la matriu S.

5.2

n oo

1 vy =\/ . . 1 ~,~

S = ;Z(xi—x) (x;—%)' =+ =~ =;1XX (9)
l=1 Spl see

Per evitar el biaix de I'estimador de la matriu de poblacid, en alguns llibres es divideix la
matriu de covariancies per n - 1 ja que aquest és el nimero real de desviacions independents
[25].

3.3.3 Mesures de dependéncia lineal

3.3.3.1 Regressid per parells: Matriu de correlacio

El coeficient de correlacid lineal r és un valor que representa el nivell de dependéncia
lineal entre dues variables expressat en un rang entre 0 i 1. Aquest es pot utilitzar per
determinar el grau de relacié per parells de totes les variables analitzades i representar-les a
la matriu de correlacié R. A I'Equacio (10) s’indica I'expressié matematica del coeficient r entre
les variables x; i xy.

=2k o<l <1
TS Sep < |ru] < (10)

La matriu R és quadrada i simétrica, té uns a la diagonal que representen la relacié entre
una variable i ella mateixa, per l'altre costat a la resta d'espais trobarem els coeficients entre
els diferents atributs [25].
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3.3.3.2 Regressié mdltiple

La regressid multiple serveix per determinar les relacions d’una variable amb la resta. La
variable que volem estudiar respecte la resta es la variable resposta y, i la resta son les
explicatives o regressores x . El model matematic de prediccid de la variable explicativa esta
representat a I'Equacio (11).

Y1=F+ Bi(xin — %) +... +Bp(xip — %), i=1,...,n (11)

Els coeficients § es defineixen a partir de I'error de I'equaci6 de prediccié buscant que
aquest sigui el més proxim a 0. La manera de calcular aquest error és sumant el quadrat de
les diferéncies entre els valors originals i els predits e; = y; — 9, també coneguts com residus.
S'utilitza la técnica dels minims quadrats per eliminar la condicié del signe dels residus.

Si a partir d’un subconjunt de dades centralitzades X determinem una matriu Xy de
dimensid (n x p —1). Podem expressar l'equacid de regressid mlltiple entre la variable
resposta y = x; i la resta de variables x, a partir de la matriu de covariancies sense la columna
referent a la variable resposta, Sl;_ll, multiplicada per la columna eliminada Sy, vegeu I'Equacio

(12).
E = (XI,l XR )_1Xily = 55—11Sxy ( 12 )

Aquesta mesura ens ajudara a veure quines son les variables que poden ser descrites a
partir de la resta, és a dir, quines son més predictibles i redundants [25].

3.3.4 La distancia de Mahalanobis

La distancia entre dos punts és una mesura util per estudiar la variabilitat entre les
observacions d'un conjunt de dades. Hi ha diverses maneres per calcular la distancia entre
una observacié escalar i la mitjana de la variable, tal com s’indica a I'Equacio6 (13).

d=(x;—%)?=|x; — x| (13)

La mitjana dels valors de les distancies entre els diferents punts i el valor mitja correspon
a la variancia de I'atribut. Si generalitzem I'expressio anterior pel cas multivariant definim la
distancia com la mitjana de cada punt de la variable vectorial i el vector de mitjanes d'aquesta,
quan ens referim a aquest Ultim concepte parlem de la distancia de Mahalanobis (MSD), la
seva expressio esta definida a la I'Equacio (14).

d; =~/ (x; —%)'S71(x; — X) (14)

Cal destacar que podem trobar que alguns autors per simplificar les descripcions
denominen amb el mateix nom al quadrat de la distancia d? [25]. Aquest concepte, ens indica
la distancia dels punts amb el centre de massa de la variable, considerant com a valors atipics
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les dades que es trobin més lluny. Es important detectar els outliers per poder eliminar-los, ja
que poden afectar les mesures de distribucid, dispersié i correlacid, per tant, modifiquen els
resultats de I'estudi.

Poden aparéixer errors causats per conjunts de valors atipics, per un costat pot ser que
condueixin la distribucid i la variancia cap a la seva direccid i en conseqiiéncia disminueixi la
MSD. Per l'altre costat, pot augmentar la distancia de les dades correctes si el conjunt atrau
el vector de mitjanes i aparta la variancia de la distribucié de dades que no son outliers [26].

3.4 Classificacio de les tecniques multivariants

Per escollir la millor técnica d'analisi s’ha de tenir en compte el tipus d'investigacid, els
seus objectius, els tipus de dades que s’estudiaran i si es busca trobar relacions entre variables
0 entre casos de la poblacié. Per exposar de manera global els métodes més utilitzats, en
aquesta memoria utilitzem la classificacid proposada el 1998 per Hair, Anderson, Tatham i
Black que es basa en agrupar les técniques basades en models lineals segons el tipus de relacié
i I'escala [24].

1. Relacid de dependencia: es busca predir o explicar I'efecte de les v.i. a partir d'un
conjunt de v.d [24].

e 1 variable dependent

o Quantitativa:
= Analisi de regressid multiple
= Analisi conjunt

o Qualitativa:
» Analisi discriminant
= Analisi conjunt
= Regressio logistica
» Models logit

e Més d'una variable dependent
o Quantitativa amb una Unica relacié amb
» Variables independents quantitatives: Analisi de correlacio
canonica.
= Variables independents qualitatives: Analisi de variancia
multivariant: MANOVA

e Moltes variables dependents i independents quantitatives amb relacions
multiples: Models d’equacions estructurals

2. Relacio d'interdependéncia: I'objectiu és analitzar a la vegada totes les variables sense
tenir en compte si son dependents o independents per trobar un model que representi
el conjunt de variables o objectes [24].

= Relacions entre variables:
o Analisi de components principals
o Analisi factorial
o Analisi de conglomerats

= Relacions entre casos: Analisi de conglomerats
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= Relacions entre objectes:
o Mesurats de forma quantitativa: Escalat multidimensional
o Mesurats de forma qualitativa: Analisi de correspondencies

Hi ha molts tipus de métodes, cadascun dissenyat per resoldre problemes concrets i
depenent de l'objectiu de la investigacié s’escull un o altre. Al nostre estudi, en primer lloc
reduim el nimero de variables amb un Analisi de Components Principals per poder treballar
amb una dimensionalitat més manejable, amb una pérdua minima d’informacié. Després
construim el model matematic: un classificador del grup d'observacié de les pacients que
classifica en dones control o0 amb DMG. La variable resposta és qualitativa, per tant decidim
que utilitzarem un model de regressié logistica.

3.5 Analisi de Components Principals (ACP)

3.5.1 Autovalors i autovectors

En aquest apartat introduirem els conceptes d’autovectors i autovalors d'una matriu
quadrada. Depenent de la bibliografia els autovalors es defineixen com a valors propis,
caracteristics o arrels latents i els autovectors com vectors propis, caracteristics o latents. En
una matriu A d’ordre p, si es compleix que quan és multiplicada per un vector x el resultat és
aquest mateix vector multiplicat per un escalar 1 , real o complex, x i Arepresenten
respectivament un autovector i un autovalor d’A, tal com mostra I'Equacié (15).

Ax = Ax (15)

Per calcular els autovalors s'utilitza I'equacié caracteristica d’'A , vegeu I'Equaci6 (16), en
la que els resultats son p arrels (4,,...,4,). Per exemple, si A és una matriu d'ordre 2, la
férmula consisteix en una equacié de segon grau en la que trobarem dos autovalors [27].

a;; —A as»

|A — AIl =
az, az; —

Al = (@1 =) (a22 =) — (@21 @12) = 0 (16)

Les propietats dels valors propis son les segiients:

El sumatori d’autovalors és igual a la suma de la diagonal principal d’A.
El productori d'autovalors és igual al determinant d’A.

Si el determinant d’A és nul com a minim un autovalor sera 0.

El rang d’A és el niUmero d'autovalors diferents de 0.

Un cop s’han calculat els autovalors de la matriu, per trobar els autovectors respectius
d'aquests, es substitueixen les arrels i es busquen els resultats del sistema homogeni de
I'Equacio (17).

_ _[ai1 —4 aiz ] X111 _ o . {(an —AD)x11 + A%, =0
(A - ADx= Az1 Ay — 4 [le] =0 az1%11 + (@22 = Dxz1 =0 (17)
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Si A és una matriu simétrica els autovectors son ortogonals. Considerant A la matriu diagonal
que conté les arrels latents i U la matriu de vectors caracteristics normalitzats es compleixen
les propietats de I'Equacio (18) [27].

A=UAU' > A1 =UAU' > A = VAU’ (18)

3.5.2 Introduccio a I’ACP

L’Analisi de Components principals, Principal Component Analysis (PCA) en angles, és
una técnica multivariant que pot ser utilitzada amb diferents finalitats: per transformar un grup
de variables correlacionades en un altre d’independents, per trobar dins d’'un conjunt de
variables combinacions lineals amb molta o poca variabilitat, o per reduir el nimero de
variables de manera que es reprodueixi identicament la matriu de covariancies.

Les components principals (CP) son combinacions lineals de les variables del conjunt
original, estan incorrelades i definides jerarquicament de tal manera que comencant per la
primera expliquen de més a menys la variancia de les dades. Aquestes es calculen a partir dels
autovalors i els autovectors normalitzats de les matrius de covariancies o correlacions, els
valors propis representen la variancia i els vectors caracteristics la direccié en que la variabilitat
dels components és maxima [28].

A la Figura 4, es mostra I'exemple d'un ACP bidimensional en el que tenim un conjunt
de n mostres amb mitjana 0 de manera que l'origen es troba al centre de gravetat i cadascun
dels punts esta definit pel valor de les variables x; i x,. El que és pretén es trobar una
combinacio lineal de les variables que expressi la major part de la informacid, en unes altres
paraules, una direccié en la que la variancia és maxima quan els punts es projecten sobre el
nou eix. Aquesta és la denominada la primera component principal, un cop tenim la CP; es
busca la CP,, una nova direccid ortogonal a I'anterior que contingui la major part de la
variabilitat que queda per descriure.

-

Variable 2
Variable 2

1

Variable

Figura 4. Analisi de Components principals d’'un cas bidimensional. Font: [29]

Hi ha el mateix nUmero de components principals que d‘atributs inicials, després, un
cop calculades es seleccionara el nUmero de CP suficients per descriure les dades amb una
perdua minima d'informacio. El seglient pas consisteix en definir cada punt sobre el nou eix
de coordenades i els anomenarem puntuacions sobre les components principals.
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De manera general I'expressié matematica de les components principals, vegeu I'Equacio
(19), és igual a la suma lineal de les variables multiplicades pels coeficients de la component
principal que son vectors unitaris en la mateixa direccio, restringits en aquesta condicié per
aconseguir que es compleixi amb la maxima variabilitat. Si Y és una component principal, v
els coeficients i X les variables:

Yj = Vlin + szXz'l‘. .. +VPjXP ( 19 )

Podem descriure les coordenades de cada observacio individualment o de forma matricial
com s’indica a les Equacions (20) i (21).

Vij = Xi1V1j T XjpVpj + -+ XipUpq (20)

yj = Xv; (21)

També es pot expressar de manera general, observeu I'Equacié (22), amb Y com la
matriu de puntuacions de les components principals, X el conjunt de dades original i V una
matriu que conté el vector de coeficients de les components a la columna corresponent [30].

Y = XV (22)

3.5.3 Calcul de les components principals

En aquesta seccié descriurem un procediment matematic per calcular les components
principals. En primer lloc, es vol calcular la primera component Y; ja que aquesta és la que
explica la major part de la variancia. Tal com hem vist abans v és un vector unitari que esta
restringit en aquesta condicid per aconseguir la maximitzacié de la variancia. Seguint la
formula de la variancia descrivim I'Equacié (23).

Var(Y;) = v4Sv4 (23)

Utilitzem el métode de Lagrange per optimitzar la variancia. Recordem la féormula del
multiplicador de Lagrange considerant que f(x,y)és la funcidé v;Svy i (x,y) la restriccio
igualada a 0, a I'Equaci6 (24).

L(Ax,y)=f(x,y)+ Ag(x,y) (24)
L(vy) = v4Svy — A(vyv1 — 1)
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Finalment, si derivem respecte v, i igualem a 0 trobem que:

L
Vi) _ 2Sv; —A2vq = 0
6V1 ( 25 )

SV1 = }\Vl

En definitiva, a partir de I'Equaci6 (25) es comprova que v, és un autovector de la matriu
de covariancies S i A és un valor propi associat, tal que:

Var(Xvy) = viSvq = vjivy = 4 (26)

Els autovalors de S estan ordenats de més gran a més petit, per tant podem interpretar
que el primer valor propi de la matriu de covariancia és igual a la variancia de la primera
component sent v, el vector associat.

A continuacio, es repeteix el mateix procediment per buscar la segona component
principal, tenint en compte que CP1 i CP2 sén perpendiculars entre elles, i buscant que la suma
de les variancies entre les dues components sigui maxima. Finalment, s'obté una expressio,
observeu I'Equacid (27), similar a I'Equacid (26) en la que es comprova que A de la segona
component és igual al segon autovalor de la matriu de covariancies i v, és el vector associat.

SVZ = }\Vz ( 27 )

En definitiva, cadascuna de les components principals s’extreuen a partir dels autovalors
i autovectors de la matriu S i es compleix I'Equacio (28).

A = diag(Ay, ..., Ay

S=V'AV {
V'V=lI

(28)

Per tant, si volem seleccionar les puntuacions Y només de les g primeres components a
partir de la matriu X centralitzada, utilitzem I'Equacié (29) [30].

Yq = XVq (29)

Si estem analitzant un conjunt en que les escales de les variables s6n molt diferents, els
atributs que tenen valors més alts tindran major efecte per tant el resultat es veuria modificat.
Per evitar-ho, es recomana treballar amb la matriu de correlacio, és a dir, estandarditzant els
valors inicials, d'aquesta manera les components principals estaran condicionades a les
correlacions i no a les variancies de les dades [31].
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3.5.4 Calcul de la bondat de I'ajust

Per mesurar la proporcié de variancia explicada per cadascuna de les CP, es divideix
I'autovalor de la component entre la suma de tots els valors propis de I'analisi, observeu
I'Equacid (30).

A
S 30
Z?:l Ai ( )

Per un altre costat, si el que volem és calcular la bondat de tot I'ajust, escollim les q
primeres components i es divideix la suma dels autovalors del subconjunt entre el sumatori
total, com s'indica a I'Equaci6 (31) [30].

q
j:1}‘i
YA (31)

3.6 Model de regressio logistica.

3.6.1 Model de regressio

Els models de regressid serveixen per determinar la relacié entre un conjunt de variables
independents x; amb una dependent anomenada Y, expressada a I'Equacio (32).

Y =f(x1x3,...,x) t ¢ (32)

Aquest tipus de métode es pot utilitzar amb intencid explicativa si el que es vol és
analitzar com afecta el grup de variables explicatives sobre Y o amb intencid predictiva, si el
que es busca és estimar el resultat a partir del conjunt d‘atributs independents. Existeixen
diferents tipus de models de regressio en els que destaquen el lineal i el logistic ja que s6n
facils d'utilitzar i comprendre. S'utilitza un o I'altre depenent del tipus de la variable resposta
que volem predir, si aquesta és numeérica continua normalment es selecciona el model de
regressiod lineal i en cas de que sigui dicotomica es fa servir la regressio logistica.

Encara que les dues tecniques es construeixen a partir de models matematics similars,
no és correcte utilitzar el metode lineal si el que es vol estudiar és una variable qualitativa. En
la part practica del treball volem determinar si una dona té diabetis gestacional per tant
utilitzarem el model de regressid logistica, aquest es basa en calculs probabilistics
d’esdeveniments definits, en comptes de determinar el valor real de la variable dependent.
D’aquesta manera per construir el model es poden utilitzar técniques de regressié tradicionals
aplicables al lineal, ja que Y no esta definida pels nivells de la variable dicotomica. El model de
regressio es construira sobre la funcié de probabilitat de la variable que volem predir i la Unica
diferencia amb el lineal sera la interpretacio dels resultats [32].

3.6.2 Model de regressio logistica

L'equacié que segueix el model logistic és una exponencial que pot ser representada
com una funcid lineal a partir d'una transformacié logaritmica. Considerant que volem predir
una variable dicotomica que prendra el valor 1 amb una probabilitat p i el valor 0 amb
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probabilitat 1 — p, si definim aquestes probabilitats amb la funcié de distribucid logistica, vegeu
I'Equacio (33), tenim: [33]

~ 1

"1 4 e-Bo+Bix.
1

~ 1+ eBotBix,

bi
(33)

1-p;

Les férmules anteriors es transformen en un model lineal a través del Logit, aneu a
I'Equaci6 (34), que és el logaritme de la ratio de I'éxit, en altres paraules: el quocient de la
probabilitat de que passi un esdeveniment i la probabilitat de que no passi, que dona lloc a
una combinacio lineal de les variables independents [34].

(34)

Logit(p) = log = Lo + P1x1+... +Bnxn

p

1-p

A l'hora de construir el model, I'objectiu consisteix en estimar els coeficients que
determinen I'efecte de cadascuna de les variables independents a través d’un procés iteratiu.
[35]. A la Figura 5 és representa el model Logit, en aquest exemple s'observa l'efecte de la
variable x, per exemple el pes, sobre la possibilitat d'un esdeveniment, per exemple que una
persona pateixi una malaltia. El model es defineix a partir d'individus en que I'atribut que volem
predir és conegut, per tant, si estem calculant la probabilitat de la malaltia, la poblacié control
es troba a baix a I'esquerra on és 0 i el grup observacié a dalt a la dreta on la probabilitat és
1. Cal destacar que es comprova que la variable x és Util per separar les dues poblacions ja
que veiem que en un els valors s’agrupen sota del -4 i en l'altre per sobre del 4.

Funcion logistica

1.00

P(x) >0,5

0.50= P(x) =0,5

Cumulative Probability

0.00 -

o -

Figura 5. Funcid Logit en el cas univariant. Font: [35]

A partir dels individus coneguts es calcula la corba i després quan volem classificar un
nou pacient, es fa la observacié de x i es busca la interseccié entre la corba del model i I'eix
vertical que passa per aquest valor. Finalment, llegim la probabilitat d’aquest punt que
correspon a que el pacient tingui la malaltia, en definitiva es diagnostica que té la malaltia si
la probabilitat és superior a 0,5.

Si tenim més variables, podem considerar que x; és la que major pes té sobre el resultat
de I'esdeveniment i que la resta de combinacions lineals modifiquen el coeficient g,, és a dir,
s'ajusta l'efecte de x, sobre la possibilitat de I'esdeveniment i en conseqiiéncia millora
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I'eficiencia de la prediccid, en definitiva com més variables s'utilitzin més ajustat estara el
model [34].

4 Analisi i modelat de la DMG amb dades reals

4.1 Introduccio

Als apartats anteriors, hem exposat els diferents conceptes en que es fonamenta el
nostre estudi i que s6n necessaris per construir el model de prediccié de la diabetis gestacional,
a partir d'un estudi analitic d'un conjunt de dades reals. A continuacid, detallem el procediment
i els resultats obtinguts de I'analisi multivariant d’un conjunt de dades proporcionat per la Dra.
Ana Megia de I'Hospital Universitari Joan XXIII de Tarragona. Aquesta base de dades esta
composta per 1090 variables mesurades sobre 3854 dones embarassades.

Primer prepararem el dataset per poder treballar amb ell, per un costat, eliminem els
atributs i els casos amb més nimero de valors nuls i també, fem una analisi de dependéncies
lineals per disminuir la redundancia de les variables. Després, calculem la distancia de
Mahalanobis per detectar els valors atipics que també eliminem. Finalment, seleccionem el
80% de les dades per construir el model i el 20% restant servira per comprovar l'eficacia del
model, com s’indica a la Figura 6.

NETEJA DE LES
DADES

Dades

l

' Seleccid variables amb més dades |
disponibles

I

~ Seleccié pacients amb més dades )
disponibles

Eliminacio de les variables
redundants

|

Eliminacid dels valors atipics

Entrenament Avaluacio
80% 20%

Figura 6. Esquema del procediment de preparacid de les dades. Font propia.

Seguidament, utilitzem un algoritme per imputar els valors que falten. Després, fem un
ACP sobre les dades d’entrenament, actualitzem les observacions dels dos conjunts amb les 4
components principals i construim el model amb els nous valors d’entrenament, vegeu la
Figura 7.
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Figura 7. Esquema del procediment de modelat del classificador. Font propia.

Finalment, avaluem l'eficacia tant amb el conjunt de dades d’entrenament com el de test
com s'indica a la Figura 8 amb la matriu de confusié i la corba ROC.

s |
==

CLASSIFICADOR CLASSIFICADOR

==

Figura 8. Esquema del procediment d’avaluacié del model. Font propia.

Grau en Enginyeria Biomédica, Universitat Rovira i Virgili 29



Analisi i modelat de la diabetis mellitus gestacional amb regressio logistica

A I'exploracio inicial observem que la variable qualitativa grupo_dg és la que indica el

grup d'observacié de la dona tal com s'indica a la Taula 6.

Taula 6. Diferents grups d'observacié i el nimero de casos. Font propia.

Variable grupo_dg

Grup Significat NUmero de dones
DG Pacients amb diabetis gestacional 1992
controles Pacients control 1202
Intolerante Intolerancia als carbohidrats 515
No corresponde Desconegut 9
DG por autocontrol Diagnosis per l'autocontrol de glucémia capil*lar |35
DG_GLUCEMIA BASAL Alteracié només del nivell de glucémia basal 4
Diabetes franca Diabetis preexistent definida a la primera visita 15
ITG Intolerants a la glucosa
9 Error 1
NA Valor no registrat 79

S’'observa que hi ha molts grups diferents, per facilitar I'analisi i apropar-nos més al
nostre objectiu ens quedarem només amb els casos de DMG normal i els controls, que
corresponen al 82,9% de les dades totals. Per una altra banda, un cop hem eliminat els nivells
gue no necessitem canviem l'etiqueta “controles” a "CONTROLS".

4.2 Neteja de les dades

En aquesta seccid expliquem les transformacions aplicades sobre la nostra base de dades
de manera que no perdem molta informacié rellevant i ens faciliti I'analisi. En primer lloc, ens
quedarem amb les variables i els casos de dones que tenen més dades registrades, després
farem una analisi de dependéncies i eliminarem les variables redundants, finalment
descartarem els valors atipics (outliers).

4.2.1 Reduccio del nimero de variables per nimero de dades disponibles

Per cadascuna de les 1090 variables comptem el nimero de valors nuls (NA) i calculem
el percentatge de dades no disponibles. En una taula guardem el nom de la variable, el nimero
de NA detectats i el percentatge. Després ordenem de menys a més (NA)s i a cada fila li posem
un indicador de la posicid.

El primer cop que compilem detectem que hi ha 18 variables que segons el nostre codi
no tenen cap valor nul. Ho comprovem a la base de dades i rapidament detectem que no és
correcte, excepte per CODI_ID i source_01 que si és veritat que no tenen NA. El problema ha
sigut que son variables de tipus caracter que tenen els nuls codificats com cadenes buides (*
") de mides diferents segons la variable. Per tant, abans de continuar amb la neteja de dades
hem de solucionar aquest problema, les variables que hem de modificar sén: OTRASCOMPL,
PAQUETES, OTROSTX, ENFERMASOC, TIPO, PESO_M3, TIPOMALF, TIPOCOMPL, HIJO, ttos,
MED_2A, MEDICACION, VAR00011 i VAR00018.

Primer busquem un valor buit de cadascuna de les variables i apuntem les cadenes,
després construim un bucle que recorri totes les files i per cada columna corresponent
converteixi les cadenes sense valors en NA si troba les cadenes apuntades anteriorment. A
continuacié, comprovem si s'ha fet correctament, per cadascuna de les 16 variables comptem
els NA, els valors disponibles i la suma entre els dos, aquest Ultim ha de sumar 3194 que és
el nimero de pacients que hi ha.
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Ja hem arreglat el problema, per tant, podem continuar amb la reduccié de variables.
Tornem a executar el primer codi. A la base de dades hi ha molts espais buits per tant ens
quedem amb el 10% de les variables més plenes, que correspon a 109 variables on el
percentatge de dades disponibles va de 100 a 32,75%.

4.2.2 Reduccio del numero de casos per numero de dades disponibles

Tornem a aplicar el procediment anterior perd en aquest cas comptarem els NA que hi
ha per cada pacient. Un cop ordenada la base de dades ens quedem amb les dones que tenen
com a minim un 70% de les variables. Aquestes son 1818 dones les quals corresponen al
47,17% de les originals.

Ara tenim una base de dades de 109 variables per 1818 casos. Per continuar amb
I'estudi, separem les variables quantitatives de les qualitatives i estudiarem les relacions que
hi ha entre les numeriques. Dins de les variables quantitatives en tenim unes que representen
diferents dates perd no es mostren amb el format correcte, per tant les convertim en format
any-mes-dia i les separem en un altre conjunt. A la Taula 7 descrivim el significat de les
variables quantitatives que analitzarem i les seves unitats de mesura.

Taula 7. Descripcié de les variables numériques. Font propia.

Variable Significat Unitats
CODIGO_ID Codi de la pacient -
edad Edat Anys
EMB_PREV Numero d'embarassos previs NUm.

Embarassos
TALLA Altura en cm cm
TALLA_M Altura en m m
TAS Tensio arterial sistolica mmHg
TAD Tensio arterial diastolica mmHg
PESO Pes a la primera visita kg
SEMANA_P Setmanes gestacionals que han sigut completades | setmanes
PESO_FET Pes de naixement g
ABORTOS_PREV Numero d'avortaments previs NUm.
Avortaments
TTOGB Glucosa basal TTOG 100g mg/dl
TTOG1H Glucosa 1h després de TTOG 100g mg/dl
TTOG2H Glucosa 2h després de TTOG 100g mg/dl
TTOG3H Glucosa 3h després de TTOG 100g mg/dl
TALLA2 Altura al quadrat m2
PESO_PR Pes previ a I'embaras kg
AUMENTOP Augment de pes kg
BMIPV index de massa corporal de la primera visita kg/m2
SEMANA_TTOG Setmana en la que s'ha fet la TTOG Setmanes
PESO_F Pes final kg
BMIPREG BMI previ a la gestacié kg/m2
GRUPOBMIPREG2 Tercera classificacié segons el BMI -
DMGPESO Desconegut -
GRUPOBMIPREG1 Segona classificacié segons el BMI -
GRUPOBMIPREG Classificacié segons el BMI inicial -
INCPESOPV Increment de pes primera visita kg
INCBMIPV Increment de I'index de massa corporal kg/m2
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APGAR1 Puntuacié de la primera prova APGAR (1 minut -
després del naixement)
APGAR2 Puntuacié de la segona prova APGAR (5 minuts -
després del naixement)
IVE Interrupcié voluntaria de la gestacié -
BMIFINAL Index de massa corporal final kg/m2
INCPESOTOTAL Increment de pes total kg
INCBMITOTAL Increment de IMC total kg/m2
N_PUNTOS_NDDMG no pts alterats de la PTTOG segons el criteri de la | NUm. punts
NDDMG
N_PUNTOS_CC no pts alterats de la PTTOG segons el criteri de NUm. punts
CARPENTER Y COUSTAN
SEMPV Setmana de la primera visita Setmanes
TALLA_F Altura de naixement en cm cm
GLUC_SULL Glucémia del Test de O'Sullivan mg/dl
GLUCOSA_INICIAL Glucémia basal mg/dI
SEMANA_EXTRACCIONsemext | Setmana d'extraccio Setmanes
VAR00006 Desconegut -
PLACENTA Pes de la placenta en g g
PESO_M1 Pes del primer fill al néixer en g g
tshges Concentracié de TSH (Tirotropina)en serum mUI/L
(mUI/L) durant I'embaras
MENARQUIA Edat de la menarquia Anys
HbalC_INICIOCON Hemoglobina a l'inici del control %
Source_01 Font de les dades -
DMGTTOG Numero de PTOG NUm. PTOG

En primer lloc, detectem que el codi de les pacients no ens aporta informacié per tant
I'eliminem. En segon lloc podem observar que hi ha variables redundants que es poden calcular
a partir d'altres, per tant, les podriem descartar per reduir la dimensié de les dades. Per saber
quines variables eliminar farem un analisi de dependéncies lineals. A la Taula 7, tenim
variables que representen conceptes qualitatius, com és el cas de la classificacid segons el
BMI, que estan codificats com a variables numeriques per tant les utilitzarem en el nostre
analisi.

4.2.3 Analisi de dependeéncies lineals

Calcularem tant la matriu de correlacions per parells com els quadrats dels coeficients
de correlacié mdltiple. Aquests Ultims ens indicaran les variables que poden ser explicades en
relacid a totes les altres, mentre que els primers ens mostraran quines son les que causen la
relacid. Quan construim la matriu de correlacions apareix el simbol “?” a les columnes de
source_01 i DMGTTOG, aquests ens provoquen problemes a I'hora d’executar els segiients
calculs i per tant, decidim eliminar les dues variables.

Per calcular els coeficients de correlacié multiple al quadrat, primer obtenim la matriu de
covariancies i la seva inversa, després, agafem els valors de les seves diagonals i els
multipliquem. El seglient pas consisteix en calcular la inversa dels elements i restarem
cadascun dels resultats a 1. Ajuntem en un dataframe el nom de les variables amb el seu
coeficient i ordenem de més a menys, tal com es mostra a la Taula 8.
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Taula 8. Quadrat dels coeficients de correlacié multiple de cada variable. Font propia.

Variable Coeficients f2

TALLA2 1,05771487
INCBMIPV 1,01549781
BMIPREG 1,0130271
BMIPV 1,00620959
TALLA 1,00211045
TALLA_M 1,00208355
INCPESOTOTAL 0,9909454
INCBMITOTAL 0,9859738
PESO_PR 0,98596303
PESO_F 0,97317999
PESO 0,97181869
BMIFINAL 0,96184856
GRUPOBMIPREG 0,95883601
N_PUNTOS_NDDMG 0,9513227
GRUPOBMIPREG1 0,95037447
DMGPESO 0,94911856
N_PUNTOS_CC 0,92220825
SEMPV 0,90825541
GRUPOBMIPREG2 0,88968579
INCPESOPV 0,88305022
SEMANA_TTOG 0,85759586
TTOG1H 0,73866721
TTOG2H 0,71610297
TTOG3H 0,66243595
PESO_FET 0,65522979
SEMANA_EXTRACCIONsemext 0,64073311
TTOGB 0,59634
AUMENTOP 0,57922384
Hba1C_INICIOCON 0,5679746
GLUCOSA_INICIAL 0,5527699
GLUC_SULL 0,54863293
TALLA_F 0,49030543
EMB_PREV 0,4458748
ABORTOS_PREV 0,4426865
SEMANA_P 0,4089685
APGAR1 0,36757173
PESO_M1 0,36594106
APGAR?2 0,35837764
PLACENTA 0,35175197
VAR00006 0,32150025
TAD 0,1951652
edad 0,14114267
IVE 0,12931441
tshges 0,09381196
MENARQUIA 0,0905856
TAS 0,06583455

Amb la taula anterior es demostra que hi ha molta dependéncia entre les variables,
principalment les associades al pes i I'altura, ja que la distribucié de moltes d’elles poden ser
explicades practicament a partir d'altres.
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A continuacid, representem la matriu de correlacions en un grafic de colors que ens ajudi
a veure de manera rapida les tendéncies. A primera vista podem detectar rapidament que hi
ha una alta dependéncia entre les diferents variables, no hi ha vermells molt forts, és a dir no
hi ha correlacions negatives molt intenses, en canvi, si que hi ha tendéncies de dependéncies
positives més altes. Volem desfer-nos de les variables redundants, per aixo ens fixarem en les
que tenen coeficients de valor absoluts alts, ja que com més proxim a 1 siguin, més linealment
dependents son. Per poder estudiar aquestes relacions separem en grups, tal com veiem a la
Figura 9.

SRURY. Representacio grafica de la matriu de correlacions
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Figura 9. Representacio grafica de la matriu de correlacions. Font propia.

e GRUP 1: INCPESOPV té un coeficient de 0,79 amb INCBMIPV. El BMI es calcula dividint
el pes entre l'altura elevada al quadrat en metres. Les dues son valors de la primera
visita, per tant estan associades amb el mateix increment de pes. En definitiva si tenim
aquest increment podrem calcular el del BMI, per tant, podem prescindir de INCBMIPV.
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Figura 10. Representacio grafica del grup 1 de la matriu de correlacions. Font propia.

GRUP 2: Hi ha moltes variables que representen el mateix perdo en moments diferents
de I'embaras. Per un costat, tenim el pes previ, el de la primera visita i el final, a banda
amb aquests valors s’han obtingut els diferents BMI i depenent d'aquests s’han fet les
classificacions en grups. Com podem observar al grafic entre aquestes variables les
correlacions sén bastant fortes i podem eliminar-ne algunes. Entre les tres variables de
pes (PESO_PR, PESO i PESO_F) hi ha dependéncies molt fortes, si guardem els
increments podem eliminar el pes final i el pregestacional per tant, només ens quedem
amb el pes de la primera visita. Igual que en el grup anterior els index de massa
corporal els eliminem ja que els podem obtenir amb variables existents. Finalment,
tenim les variables on es guarden les classificacions segons el BMI, que com és
d’esperar, depenen dels pesos i dels index de massa corporal. Per un altre costat,
també tenen coeficients alts entre ells, per tant podem considerar que la classificacid
no varia molt en els diferents grups. Entre aquests decidim quedar-nos amb
GRUPOBMIPREG1 ja que és el que té una correlacié més forta entre els altres 2.
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Figura 11. Representacio grafica del grup 2 de la matriu de correlacions. Font propia.

GRUP 3: Aqui tenim les variables relacionades amb la prova de tolerancia oral a la
glucosa que serveix per diagnosticar la malaltia. Tenim les glucémies mesurades 1h,
2h i 3h després de la ingesta i el nimero de punts alterats dels criteris de
Carpenter/Coustan i de la National Diabetes Data Group, aquests valors son els que
s'utilitzen en la proposta de deteccié de la DMG de la American Diabetes Association,
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si en algun d'aquests criteris s'alteren com a minim dos valors s'accepta el diagnostic,
tal com s’indica a la Taula 4. No hi ha molta diferéncia entre els llindars de C/C i la
NDDMG per aix0 tenen tanta relacid. En aquest estudi ens quedarem amb els punts
alterats del criteri de Carpenter/Coustan ja que com té limits més baixos si es
diagnostica seguint l'altre criteri també es complira en aquest.
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Figura 12. Representacio grafica del grup 3 de la matriu de correlacions. Font propia.

GRUP 4: Detectem que el coeficient entre TALLA i TALLA_M és 1, aix0 es deu a que
representen la mateixa magnitud perd expressada en unitats de mesura diferents, la
primera és |'altura en cm i la segona en m, per tant, és una combinacio lineal i podem
eliminar-ne una. Per un altre costat, TALLA_2 és l'altura elevada al quadrat, es a dir,
també esta 100% relacionada amb les altres dues. D’aquestes tres variables ens
quedem amb TALLA_M ja que la necessitem en metres per calcular el BMI.
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Figura 13. Representacio grafica del grup 4 de la matriu de correlacions. Font propia.

GRUP 5: Com hem dit abans l'increment de BMI es pot obtenir a partir de l'increment
de pes, per tant podem eliminar-la. Per un altre costat, entre INCPESOTOTAL i
AUMENTOP hi ha un coeficient de correlacié de 0.95 i ens quedem només amb la
primera.
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Figura 14. Representacio grafica del grup 5 de la matriu de correlacions. Font propia.

Finalment les variables descartades s6n: AUMENTOP, INCBMITOTAL, TALLA, TALLA2,
N_PUNTOS_NDDMG, GRUPOBMIPREG, GRUPOBMIPREG2, PESO_F, PESO_PR, BMIPV,
BMIFINAL, BMIPREG, INCBMIPV. Si tornem a dibuixar la matriu de correlacions podem
comprovar que han disminuit les dependéncies, vegeu la Figura 15.
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4.2.4 Eliminacio d’outliers

Un cop hem eliminat la redundancia ens queda treure els individus amb valors atipics en
qualsevol de les diferents variables i utilitzarem les distancies de Mahalanobis per detectar-los.
A partir de les dades, el vector de mitjanes i la matriu de covariancies calculem les distancies.
A la Figura 16 observem que la distancia de Mahalanobis de la majoria de dones es troba entre
0i 100. Com més baixes siguin les distancies menys outliers hi ha, per tant, fem un filtre per
quedar-nos amb aquestes pacients tant en el conjunt de dades numeriques com les
qualitatives que tenim guardades.

Hisograma de freqiiéncies de les distancies de Mahalanobis
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Figura 16. Histograma de frequiéncies de la distancia de Mahalanobis. Font propia.

Un cop eliminats els valors atipics ens queda un dataset de 109 variables observades
en 1283 pacients.

4.3 Construccio dels models de prediccio

4.3.1 Dades d'aprenentatge i d’avaluacio

Per comprovar l'eficacia dels models separarem les dades en dos grups, un a partir del
qual construirem el model de prediccio i el segon per testejar-lo amb unes altres dades. Per
les dades d’entrenament seleccionem el 80% i per les de test el 20% restant. Volem detectar
si les pacients tenen la diabetis gestacional per tant afegim la variable grupo_dg del conjunt
de dades qualitatives.

A I'entorn de R, carreguem les llibreries necessaries: MASS, FactorMinerR, missMDA,
nneti factoextra. Habitualment si treballem amb bases de dades que han estat omplertes per
humans trobarem dades buides, com és el nostre cas. Aix0 porta problemes a I'hora de
treballar amb sistemes de calcul informatics, missMDA és una llibreria de R que permet imputar
i ajustar els valors incomplerts d’'un conjunt de dades a través d’un analisi de components
principals, un analisi de correspondencia multiple o un analisi factorial multiple. En el nostre
cas utilitzarem un PCA a través de la funcid imputePCA( ) [36], indicant que s'ajusti sobre 4
components principals i s'escali les dades perque totes tinguin mitjana 0 i desviacié estandard
1.
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4.3.2 Reduccio de la dimensio

Després de netejar les dades i imputar els valors nuls, reduim la dimensionalitat a través
d’un PCA per buscar les direccions principals sobre el dataset d’entrenament. A la Figura 17 es
mostra la variancia explicada per cadascuna de les CP obtingudes, les 4 primeres representen
tota la variabilitat, ja que abans hem utilitzat un algoritme d‘imputacié a partir d’un altre analisi
de components principals de 4 dimensions. Finalment actualitzem les puntuacions sobre les
components principals amb els dos conjunts.

Percentatge de la variancia absorbida per cada compenent principal

60~

40-

Percentatge de variancia (%)

20-

0% 0% 0% 0% 0% 0%

1 2 3 4 5 8 7 8 9 10
Components principals

Figura 17. Representacio grafica de la variancia absorbida per cada component principal.
Font propia.

A les Figures 18 i 19 mostrem els plans formats per les direccions PC1-PC2 i PC1-PC3
seleccionant la primera component a I'eix de les x. Els vectors curts son els atributs amb menys
representacid, en conseqiiéncia, els més llargs son les variables que més contribueixen. Per
un altre costat, els vectors que s’agrupen, es a dir, tenen aproximadament els mateixos angles,
estan correlacionats positivament, mentre que si es troben en sentits oposats significa que ho
estan de manera negativa.

Els grups de dependeéncies que es mostren coincideixen amb la matriu de correlacié
mostrada a la Figura 15. Si busquem diferencies entre els dos plans podem determinar que la
segona component pren casi sempre valors negatius, també ho fa la primera, mentre que en
la tercera trobem tant vectors positius com negatius.
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Les variables que estem utilitzant les podem separar en:

e Variables relacionades amb les setmanes en que s’ha fet la primera visita i les

proves.
e Resultats de les proves de cribratge: glucosa inicial, test de O’Sullivan, proves
de tolerancia oral a la glucosa a la primera, segona i tercera hora, el percentatge
d’hemoglobina i el punts alterats del criteri de Carpenter-Coustan.
e Variables relacionades amb I'IMC: increments de pes, altura, el grup de la
classificacié de I'IMC.

PC1-PC2

contrib
.
4

2
|

Dimn2 (25 6%)

SEMANA_TTOG

-06-

—D.I50 —D.I25 0.00 a I25
Dim1 (40.1%)

Figura 18. Representaci6 grafica de la contribucié de les variables sobre la primera i la
segona component principal. Font propia.

Grau en Enginyeria Biomedica, Universitat Rovira i Virgili 40



Analisi i modelat de la diabetis mellitus gestacional amb regressio logistica
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Figura 19. Representacio grafica de la contribucié de les variables sobre la primera i la
tercera component principal. Font propia.

Per avaluar si hi ha diferencies entre les dones amb diabetis gestacional i les control
sobre les noves puntuacions, les dibuixem sobre els plans PC1-PC2 i PC2-PC3 i pintem els
punts segons a qui pertanyen a les Figures 20 i 21. S'observa clarament la diferencia als dos
grafics pero especialment sobre el pla PC1-PC3 ja que podriem dibuixar una linia diagonal que
separa casi perfectament els dos grups. En definitiva, existeixen diferéncies en les
caracteristiques de les pacients, per tant les variables seleccionades ens serviran per construir
el model de classificacid.
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Figura 20. Representacio grafica de les puntuacions dels individus sobre les components
principals 1 i 2 indicant el grup d'observacié al que pertanyen. Font propia.
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Figura 21. Representacio grafica de les puntuacions dels individus sobre les components
principals 1 i 3 indicant el grup d'observacié al que pertanyen. Font propia.
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4.3.3Construccio del model de Regressio Logistica

Finalment, ara que ja hem reduit la dimensid, utilitzem la funcié glm() per construir el
model. Indiquem el grup d'observacié com la variable factor i els 4 components com les
variables explicatives i que la familia és binomial.

A la Taula 9 s’indiquen les caracteristiques de I'equacid. Per un costat els coeficients de
cada component, també l'error estandard que representa una mesura de la variabilitat
associada per I'estimacid del coeficient, el z-value que es la divisio dels dos conceptes anteriors
i finalment hi ha el p-value. A més, a I'Equacid (35) s'escriu la formula del classificador
considerant p com la probabilitat de tenir diabetis gestacional.

Taula 9. Coeficients del model de regressié logistica. Font propia.

Estimacions dels |Std. Error z-value p-value
coeficients
grupo_dg 4,9714 0,4513 11,017 < 2e-16
PC1 -2,0253 0.2024 -10,006 < 2e-16
PC2 -0,5334 0.1523 -3,502 0,000462
PC3 2,5070 0.2533 9,897 < 2e-16
PC4 0,2803 0.1960 1,430 0,152632
Logit(p) = log 1 f » =4,9714 — 2,0253PC1 — 0,5334 PC2 + 2,507PC3 + 0,2803PC4 (35)

El p-value de PC4 és superior a 0,05 per tant no és una variable predictora
estadisticament significativa, en unes altres paraules, no podem descartar la hipotesi nul*la i
en conseqiiéncia no podem saber si els seus canvis tenen efecte sobre el resultat del model.
Per un altre costat, a partir de les estimacions dels coeficients podem determinar que:

e Per cada unitat que augmenta PC1, s'espera que el logaritme de l'odds, és a dir el
logaritme de la divisi6 de la probabilitat que la dona tingui DMG entre la probabilitat de
que no la tingui, disminueixi 2,0253 de mitjana.

e Per cada unitat que augmenta PC2, s’espera que el logaritme de I'odds de la variable
del grup d'observacié disminueixi 0,5334 de mitjana.

e Per cada unitat que augmenta PC3, s’espera que el logaritme de I'odds de la variable
del grup dobservacid augmenta 2,5070 de mitjana. Podem considerar que
aproximadament PC1 i PC3 tenen un efecte simetric sobre el resultat.

4.3.4 Avaluacio del model

A continuacid, avaluem l'eficacia del model per detectar la diabetis gestacional, primer
utilitzem el conjunt d’entrenament: son les dades utilitzades per crear el model per tant és
possible que la taxa d’encerts sigui més alta. Després classifiguem les dones del conjunt de
test.

4.3.4.1 Prediccid del conjunt d’entrenament

A la Figura 22 representem la corba Logit de la prediccid, sobre I'eix de les x és mostra
I'index generat per cada cas i a l'eix y la probabilitat de tenir la malaltia. Els dos grups
d’observacié s’han separat correctament, ja que la majoria d‘individus amb p > 0,5 son les
pacients del grup DMG, pintades de color blau. Mentre que, per sota de 0,5 la majoria son les
dones sense la malaltia que estan pintades de color vermell.
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Model de regressid logistica amb les dades d'entrenament
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Figura 22. Model de regressid logistica sobre les dades d’entrenament, la linia negra
representa el limit que utilitza el model per classificar la pacient en el grup DMG si
la probabilitat esta per sobre de 0,5. Font propia.

Per un altre costat, també construim la matriu de confusid, indicada a la Taula 10, a
partir de la qual dibuixem la Corba ROC, per avaluar la prediccié d’aquest conjunt. S’ha detectat
833 True Positives (TP), 165 True Negatives (TN), 12 False Negatives (FN) i 16 False Positives
(FP), amb aquests valors la taxa de precisié del model és del 97,27%.

Taula 10. Matriu de confusio de les prediccions del conjunt d’entrenament. Font propia.

Observacions reals
CONTROLS DMG
CONTROLS 165 12
Prediccio
DMG 16 833

A més, l'area sota la corba ROC, vegeu la Figura 23, és del 0,989 per tant, de moment
podem considerar que el model creat és molt bo pero encara ens queda comprovar la seva
eficacia sobre el conjunt de test.
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Corba ROC i Area sota de I'entrenament
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Figura 23. Corba ROC i AUC construida a partir de la prediccid del conjunt d’entrenament.
Font propia.

4.3.4.2 Prediccié del conjunt de test

Calculem la prediccid i tornem a dibuixar el model Logit, vegeu la Figura 24. A primera
vista, s'observa que la classificacid dels dos grups ha sigut molt bona, totes les dones amb
DMG estan per sobre de 0,5, aix0 vol dir que no hi ha cap fals negatiu. Per l'altra banda, si
que hi ha alguna dona control en la que s'ha diagnosticat erroniament la malaltia.

Model de regressid logistica amb les dades d'avaluacio
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Figura 24. Model de regressio logistica sobre les dades d‘avaluacio, la linia negra
representa el limit que utilitza el model per classificar la pacient en el grup DMG si
la probabilitat esta per sobre de 0,5. Font propia.
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A continuacid, representem la matriu de confusié i la corba ROC. A la Taula 11 s’indica
que el classificador ha fet 192 TP, 53 TN, 0 FN i 12 FP per tant la taxa de precisié és del
95.33%. Per un altre costat, I'area sota la corba ROC és 0,987, és a dir, amb el conjunt de
dades test hem aconseguit la mateixa eficacia que amb la prediccié dels individus amb els que
haviem construit el model.

S’han detectat com a pacients amb DMG a 12 dones del grup control, considerant que
en la majoria de casos el tractament es basa en un canvi de l'estil de vida, incorporant exercici
fisic i dietes equilibrades, no és un problema molt gran aquest error. Per l'altra banda, és
importat que el model si detecti correctament la malaltia, i hem comprovat que ho fa. Tot i
aixo el model només és un sistema de suport de decisid clinica, per tant, sempre hi ha d’haver
un metge que supervisi el resultat i accepti o no la recomanacié de la maquina, segons el seu
criteri i les caracteristiques cliniques de la pacient.

Taula 11. Matriu de confusié de les prediccions del conjunt d’avaluacié. Font propia.
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Figura 25. Corba ROC i AUC construida a partir de la prediccié del conjunt d‘avaluacio.
Font propia.

En definitiva, a partir de les caracteristiques individuals de cada dona hem pogut
construir un model de regressid logistica que permet diagnosticar la diabetis gestacional amb
una fiabilitat molt alta. Per un altre costat, només hem necessitat un conjunt de 34 variables
que es poden mesurar facilment, ja que la majoria estan relacionades amb els increments de
pes, els resultats de les proves de cribratge estandard i les setmanes en que es van realitzar
les analitiques.
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5 Conclusions

Durant el desenvolupament del treball hem aprofundit en els conceptes teodrics de la
diabetis gestacional. Hem vist el seu origen, els seus efectes sobre la salut de la mare i el
bebe, els factors de risc que la condicionen i les propostes pel diagnostic de diverses
organitzacions. A més, també hem presentat els conceptes generals de I'AM i les dues
tecniques que hem utilitzat posteriorment per construir el model, que son I'Analisi de
Components Principals per reduir la dimensio i el métode de regressid logistica per classificar
una variable qualitativa a partir d’'un conjunt de variables quantitatives.

En I'analisi estadistica primer hem preparat el dataset inicial format per 1090 variables
mesurades en 3854 dones. Hem treballat només amb els casos control i els DMG comuns, amb
el 10% de variables amb més dades disponibles i les dones que com a minim tenien el 70%
omplert. Seguidament, hem eliminat les variables redundants després d’una analisi de
dependéncies lineals i també, hem tret els outliers a partir de la distancia de Mahalanobis de
cada pacient. Finalment, hem imputat els valors nuls, i els hem ajustat a 4 components
principals i hem separat les dades en el conjunt d’entrenament i el d'avaluacié.

Al segiient pas, hem utilitzat un ACP sobre el les dades d’entrenament per trobar les 4
direccions principals i hem actualitzat les puntuacions de les dues poblacions. D'aquesta
manera hem transformat les observacions de 34 variables sobre 4 components.

L'Ultim pas ha consistit en generar el model de regressio logistica i avaluar la seva eficacia
en la classificacié en les dades d'entrenament i de control, de manera que hem obtingut una
taxa de precisio final del 95,33%. En definitiva, podem considerar que hem aconseguit
I'objectiu del treball, ja que hem pogut classificar amb un bon percentatge de precisi6 la
poblacié de dones. Tot i aix0, el seglient pas seria avaluar-lo amb un altre conjunt de dades
més gran en el que es pugui veure millor |'eficacia real del model.

Per un altre costat, podriem seguir amb I'analisi introduint noves técniques que ens
permetessin estudiar I'efecte de les variables qualitatives, que haviem descartat, sobre el
desenvolupament de la malaltia. Entre aquestes trobem I'étnia, si la mare és fumadora o no,
si hi ha familiars de primer grau amb malalties associades per tant segurament també seran
de gran utilitat.

Podem associar el bon resultat del model a diferents causes: en primer lloc, la obesitat
és un dels principals causants de la DMG i aix0 es confirma en el nostre analisi, és a dir, moltes
de les variables utilitzades com I'altura, el pes inicial i els increments i el grup de classificacid
segons I'IMC, sén variables que serveixen per mesurar el nivell d'obesitat de la pacient. Per un
altre costat, la macrosomia és un efecte secundari de la diabetis gestacional sobre el bebe i
també, esta representada en la nostra equacid a través del pes i la talla al néixer i el pes de
la placenta. En definitiva, les variables que ens han quedat després de la neteja de la base de
dades inicial recolzen les caracteristiques de la malaltia que haviem introduit a la part teorica
del treball.

Per acabar, com hem dit anteriorment el model que hem construit només és un sistema
de suport per ajudar als professionals de la salut a decidir el diagnostic tenint en compte les
condicions individuals de cada dona, el resultat d’aquest no ha de substituir I'opinié del metge
només corroborar-la juntament amb les analisis cliniques.
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Annexos

A continuacio, adjuntem el codi utilitzat per I'analisi multivariant i també, un enlla¢c que
condueix a un fitxer .html que es pot descarregar per visualitzar el codi en format Rmarkdown
des d’'un navegador.

Enllag a I'informe RMarkdown

Enllag: https://drive.google.com/file/d/1vcqTtOB2VC2Te88qgdvPi7KjAdUEkvpK/view?usp=sharing

Codi del fitxer .R

##
# TITOL: Analisi de la diabetis gestacional i els seus factors de risc mitjancant models matematics
# ALUMNA: MIRANDA SILVERIA MANZANARES
# DIRECTOR: Dr. AGUSTI SOLANAS
# GRAU D'ENGINYERIA BIOMEDICA URV 2021/2022
# L'objectiu d'aquest codi és preparar les dades i implementar un analisi multivariant per construir
# un model de regressio logistica que detecti la diabetis gestacional.

## 1. IMPORTACIO DE LES DADES
setwd("C:/Users/34668/0OneDrive/Escritorio/ TFG")
#Importem l'arxiu .sav en un dataframe:
library(foreign)
rawdata<-
as.data.frame(read.spss("C:/Users/34668/0neDrive/Escritorio/ TFG/DiabetisGestacional_Abril_2021/D
MG_AS.sav"))

## 2. NETEJA DE LES DADES

### 2.1. SELECCIO DELS GRUPS D'OBSERVACIO

#Dimensio de la base de dades:
dim(rawdata)

#Grups d'observacio:
summary(rawdata$grupo_dg)

#Ens quedem només amb pacients controls i amb diabetis gestacional comd.
data<- rawdata[(rawdata$grupo_dg=="controles")|(rawdata$grupo_dg=="DMG"),]
data<-data[!is.na(data$grupo_dg), ]

#Eliminem els nivells que ja no necessitem:

data$grupo_dg <- droplevels(data$grupo_dg)

#Canviem el nom de I'etiqueta controles a CONTROLS

data$grupo_dg<- factor(data$grupo_dg,levels=c("controles","DMG"),labels=c("CONTROLS","DMG"))
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summary(data$grupo_dg)

### 2.2. SELECCIO DE VARIABLES AMB MENYS VALORS PERDUTS

#CALCUL DEL PERCENTATGE DE NULS DE CADA VARIABLE:

# Calculem el nimero de valors nuls que té cada variable:

NA_V<-as.data.frame(apply(X = is.na(data), MARGIN = 2, FUN = sum),col.names=c("nuls"))
#Calculem el percentatge de nuls de cada variable:

perc<-vector()

for(i in 1:1090){

}perc[i]<-(NA_V[i,1]/3194)*100

#Guardem el nom de les variables:

nom_var<-colnames(data)

#Unim els valors en un dataframe ordenem les variables de menys a més percentatge de nuls
df_NA_VAR<-cbind(nom_var,NA_V,perc)

df_NA_VAR<-df_NA_VAR[order(df _NA_VAR[,2],decreasing = FALSE), ]

#Afegim la posicio de la llista i el nom de les columnes
df_NA_VAR<-cbind(df_NA_VAR,num=c(1:1090))
colnames(df_NA_VAR)<-c("Variable","NA","Percentatge de NA","Posicid llista")

head(df_NA_VAR)

#IMPRIMIM LES CADENES I APUNTEM ELS ESPAIS

print(data$OTRASCOMPL[1])# " "
print(data$PAQUETES[1])#" "
print(data$OTROSTX[1])#" ;
print(data$ENFERMASOC[1])#" "
print(data$TIPO[1])#" "
print(data$PESO_M3[1])#" "
print(data$TIPOMALF[1])#" "
print(data$ TIPOCOMPL[1])#" "
print(data$HIJO[1])#" "

print(data$ttos[1])#" "
print(data$MED_2A[1])#" "
print(data$TX_3A[1])#" "
print(data$MEDICACION[ 1])#" "
print(data$VAR00011[2])#" "
print(data$VAR00018[2])#" "

#TRANSFORMEM ELS ESPAIS EN NA:
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for (i in 1:3854){

if(isTRUE(data$OTRASCOMPL[i]==" ")==TRUE){
data$OTRASCOMPL[i]<-NA
by

if(isSTRUE(data$PAQUETES[i]=="")==TRUE)X
data$PAQUETES[i]<-NA
by

if(isSTRUE(data$OTROSTX[i]==" "==TRUE){
data$OTROSTX[i]<-NA
by

if(isTRUE(data$ENFERMASOC[i]==" "==TRUE}{
data$ENFERMASOC[i]<-NA
b

if(iSTRUE(data$ TIPO[i]==" "==TRUE}{
data$TIPO[i]<-NA
b

if(iSTRUE(data$PESO_M3[i]==" "==TRUEX
data$PESO_M3[i]<-NA
by

if(iSTRUE(data$ TIPOMALF[i]==" ")==TRUE)}
data$TIPOMALF[i]<-NA
}

if(isSTRUE(data$ TIPOCOMPL[i]==" "==TRUE){
data$ TIPOCOMPLI[i]<-NA
by

if(isSTRUE(data$HIJO[i]==" "==TRUEX
data$HIJO[i]<-NA
b

if(isTRUE(datas$ttos[i]==" "==TRUE)X{
datasttos[i]<-NA
by

if(isSTRUE(data$MED_2A[i]==" "==TRUE){
data$MED_2A[i]<-NA

if(iSTRUE(data$TX_3A[i]==" ")==TRUE){
data$TX_3A[i]<-NA
}

if(iSTRUE(data$MEDICACION[i]==" ")==TRUE){
data$MEDICACION[i]<-NA
}

if(isSTRUE(data$VAR00011[i]==" "==TRUE){
data$VAR00011[i]<-NA
by
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if(isSTRUE(data$VAR00018[i]==" "==TRUE){
data$VAR00018[i]<-NA
¥

}

# COMPROVEM QUE EL CANVI S'HA FET CORRECTAMENT:
#OTRASCOMPL:
nuls<-as.numeric(sum(is.na(data$OTRASCOMPL)))
NOnuls<-as.numeric(sum(lis.na(data$OTRASCOMPL)))
TOTAL<-nuls + NOnuls

sprintf("NULS: %i", nuls)

sprintf("NO NULS: %i", NOnuls)

sprintf("TOTAL: %i", TOTAL)

sprintf("'-------------- "

#PAQUETES:
nuls<-as.numeric(sum(is.na(data$PAQUETES)))
NOnuls<-as.numeric(sum(lis.na(data$PAQUETES)))
TOTAL<-nuls + NOnuls

sprintf("NULS: %i", nuls)

sprintf("NO NULS: %i", NOnuls)

sprintf("TOTAL: %i", TOTAL)

sprintf("-------------- "

#OTROSTX:
nuls<-as.numeric(sum(is.na(data$OTROSTX)))
NOnuls<-as.numeric(sum(!is.na(data$OTROSTX)))
TOTAL<-nuls + NOnuls

sprintf("NULS: %i", nuls)

sprintf("NO NULS: %i", NOnuls)

sprintf("TOTAL: %i", TOTAL)

sprintf("'-------------- ")

#ENFERMASOC:
nuls<-as.numeric(sum(is.na(data$ENFERMASOCQ)))
NOnuls<-as.numeric(sum(lis.na(data$ENFERMASOC)))
TOTAL<-nuls + NOnuls

sprintf("NULS: %i", nuls)

sprintf("NO NULS: %i", NOnuls)

sprintf("TOTAL: %i", TOTAL)

sprintf("-------------- "

#TIPO:
nuls<-as.numeric(sum(is.na(data$ TIPO)))
NOnuls<-as.numeric(sum(!is.na(data$ TIPO)))
TOTAL<-nuls + NOnuls

sprintf("NULS: %i", nuls)

sprintf("NO NULS: %i", NOnuls)
sprintf("TOTAL: %i", TOTAL)
sprintf("-------------- "

#PESO_M3:
nuls<-as.numeric(sum(is.na(data$PESO_M3)))
NOnuls<-as.numeric(sum(!is.na(data$PESO_M3)))
TOTAL<-nuls + NOnuls

sprintf("NULS: %i", nuls)

sprintf("NO NULS: %i", NOnuls)

Grau en Enginyeria Biomedica, Universitat Rovira i Virgili

55



Analisi i modelat de la diabetis mellitus gestacional amb regressio logistica

sprintf("TOTAL: %i", TOTAL)
sprintf("'-------------- "

#TIPOMALF:

nuls<-as.numeric(sum(is.na(data$ TIPOMALF)))
NOnuls<-as.numeric(sum(lis.na(data$ TIPOMALF)))
TOTAL<-nuls + NOnuls

sprintf("NULS: %i", nuls)

sprintf("NO NULS: %i", NOnuls)

sprintf("TOTAL: %i", TOTAL)

sprintf("-------------- "

#TIPOCOMPL:

nuls<-as.numeric(sum(is.na(data$ TIPOCOMPL)))
NOnuls<-as.numeric(sum(lis.na(data$ TIPOCOMPL)))
TOTAL<-nuls + NOnuls

sprintf("NULS: %i", nuls)

sprintf("NO NULS: %i", NOnuls)

sprintf("TOTAL: %i", TOTAL)

sprintf("-------------- "

#HIJO:
nuls<-as.numeric(sum(is.na(data$HIJO)))
NOnuls<-as.numeric(sum(!is.na(data$HIJO)))
TOTAL<-nuls + NOnuls

sprintf("NULS: %i", nuls)

sprintf("NO NULS: %i", NOnuls)
sprintf("TOTAL: %i", TOTAL)
sprintf("'-------------- ")

#ttos:
nuls<-as.numeric(sum(is.na(data$ttos)))
NOnuls<-as.numeric(sum(lis.na(data$ttos)))
TOTAL<-nuls + NOnuls

sprintf("NULS: %i", nuls)

sprintf("NO NULS: %i", NOnuls)
sprintf("TOTAL: %i", TOTAL)
sprintf("-------------- "

#MED_2A:
nuls<-as.numeric(sum(is.na(data$MED_2A)))
NOnuls<-as.numeric(sum(lis.na(data$MED_2A)))
TOTAL<-nuls + NOnuls

sprintf("NULS: %i", nuls)

sprintf("NO NULS: %i", NOnuls)

sprintf("TOTAL: %i", TOTAL)
sprintf("'-------------- ")

#TX_3A:
nuls<-as.numeric(sum(is.na(data$TX_3A)))
NOnuls<-as.numeric(sum(lis.na(data$TX_3A)))
TOTAL<-nuls + NOnuls

sprintf("NULS: %i", nuls)

sprintf("NO NULS: %i", NOnuls)
sprintf("TOTAL: %i", TOTAL)
sprintf("'-------------- ")

#MEDICACION:
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nuls<-as.numeric(sum(is.na(data$MEDICACION)))
NOnuls<-as.numeric(sum(lis.na(data$MEDICACION)))
TOTAL<-nuls + NOnuls

sprintf("NULS: %i", nuls)

sprintf("NO NULS: %i", NOnuls)

sprintf("TOTAL: %i", TOTAL)

sprintf("-------------- "

#VAR00011:
nuls<-as.numeric(sum(is.na(data$vAR00011)))
NOnuls<-as.numeric(sum(lis.na(data$vVAR00011)))
TOTAL<-nuls + NOnuls

sprintf("NULS: %i", nuls)

sprintf("NO NULS: %i", NOnuls)

sprintf("TOTAL: %i", TOTAL)

sprintf("'-------------- ")

#VAR00018:
nuls<-as.numeric(sum(is.na(data$VAR00018)))
NOnuls<-as.numeric(sum(!is.na(data$VAR00018)))
TOTAL<-nuls + NOnuls

sprintf("NULS: %i", nuls)

sprintf("NO NULS: %i", NOnuls)

sprintf("TOTAL: %i", TOTAL)

sprintf("-------------- "

#SELECCIO DE VARIABLES AMB MENYS VALORS PERDUTS:
# Calculem el niUmero de valors nuls que té cada variable:
NA_V<-as.data.frame(apply(X = is.na(data), MARGIN = 2, FUN = sum),col.names=c("nuls"))
#Calculem el percentatge de nuls de cada variable:
perc<-vector()
for(i in 1:1090){
perc[i]<-(NA_V[i,1]/3194)*100
#Guardem el nom de les variables:
nom_var<-colnames(data)
#Unim els valors en un dataframe ordenem les variables de menys a més percentatge de nuls
df_NA_VAR<-cbhind(nom_var,NA_V,perc)
df_NA_VAR<-df_NA_VAR[order(df _NA_VAR[,2],decreasing = FALSE), ]
#Afegim la posicié de la llista i el nom de les columnes
df_NA_VAR<-cbind(df_NA_VAR,num=c(1:1090))
colnames(df_NA_VAR)<-c("Variable","NA","Percentatge de NA","Posicid llista")

print(head(df_NA_VAR))
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#Seleccionem el 10% amb més valors disponibles, es a dir, les 109 primeres variables de la llista.
data<-subset(data, select = df_NA_VAR[1:109,1])#Nova data frame

### 2.3. SELECCIO DE PACIENTS AMB MENYS VALORS PERDUTS

#Calculem el nimero de NAs de cada pacient:
NA_P<-as.data.frame(apply(X = is.na(data), MARGIN = 1, FUN = sum))

percent<-vector()

#Calculem el percentatge de nuls de cada pacient:

for(i in 1:3194){

percent[i]<-(NA_P[i,1]/109)*100

#Construim la taula de dades

df_NA_PAC<-cbind(data[,"CODIGO_ID"],NA_P,percent)

df_NA_PAC<-df_NA_PAC[order(df_NA_PAC[,2],decreasing = FALSE), ]

df_NA_PAC<-cbind(df_NA_PAC,num=c(1:3194))#Posicid de la llista

colnames(df_NA_PAC)<-c("CODI_ID","NA","Percentatge_NA","num")

#Ens quedem amb les pacients que tenen com a minim el 70% de les dades disponibles, per tant
tallem a la 1818 de la llista:

CODIS<-df _NA_PAC[1:1818,1]#CODIS ID de les 1818 primeres pacients
datal<- data[CODIS, ]

##4# 2.4. ANALISI DE DEPENDENCIES LINEALS
numeriques<-datal[ , unlist(lapply(datal, is.numeric))]
qualitatives<-datal[ , (unlist(lapply(datal, is.factor)))]

#Arreglem el format de les dates:

numeriques$FECHA_TTOG<-as.Date(numeriques$FECHA_TTOG/86400 ,origin = "1582-10-14")

numeriques$FECHA_ANAL_INICIAL<-as.Date(numeriques$FECHA_ANAL_INICIAL/86400 , origin =
"1582-10-14")

numeriques$FECHAPV <-as.Date(numeriques$ FECHAPV/86400 , origin = "1582-10-14")

numeriques$FUR <-as.Date(numeriques$FUR/86400 , origin = "1582-10-14")

numeriques$FPARTO<-as.Date(numeriques$FPARTO/86400 , origin = "1582-10-14")

#Treiem les dates del conjunt de dades numeériques:
quantitatives<-numeriques[ , unlist(lapply(numeriques, is.numeric))]

#Treiem les variables referents a dates i afegim el codi ID del pacient:
dates<-cbind("CODI_ID"=quantitatives[,1],numeriques[ , !unlist(lapply(numeriques, is.numeric))])

#Eliminem el codi identificatiu de les pacients de les variables quantitatives ja que no es aporta res:

quantitatives$CODIGO_ID<-NULL

#Si utilitzem les variables source01 i DMGTTOG hi ha NA a la matriu i ens dona problemes en la
representacié i també les eliminem.

quantitatives$source01<-NULL

quantitatives$DMGTTOG<-NULL
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##4## 2.4.1. MATRIU DE CORRELACIO: Dependéncies lineals per parells de variables-------------==-----
correlacions<-data.frame()

#Calcul de la matriu sense tenir en compte els NA:
correlacions<-cor(quantitatives,use="pairwise.complete.obs")

#Arrodonim a 3 decimals:
round(correlacions, digits=3)

library(corrplot)
color<-colorRampPalette(c("#BB4444","#EE9988"," #FFFFFF","#77AADD","#26456E"))

#REPRESENTACIO GRAFICA DE LA MATRIU DE CORRELACIONS:

corrplot(correlacions,main = "\n\n\n Representacid grafica de la matriu de
correlacions",cex.main=3,tl.col="black",
tl.srt=45,shade.col=NA,addCoef.col =
"black",order="AOE",type="lower",diag=F,method="shade",col=color(100))

#### 2.4.2. COEFICIENTS DE CORRELACIO MULTIPLE

#CALCUL DEL QUADRAT DEL COEFICIENT DE CORRELACIO MULTIPLE

covariancies<-cov(quantitatives,use="pairwise.complete.obs")#Covariancies
invcov<-solve(covariancies)#Inversa de la matriu de covariancies

#Multipliquem els valors de les diagonals de la matriu de variancies i de la seva inversa

v<-diag(covariancies)*diag(invcov)
v2<-vector()

for (i in 1:46){
v2[i]<-solve(v[i])#Calculem la inversa de cada resultat
by
coefs<-vector()
for (i in 1:46){
coefs[i]<-(1-solve(Vv[i]))#Li restem a 1 el valor de la inversa de cada element
}
#Contruim la taula
coefs<-as.data.frame(coefs)
noms<-colnames(quantitatives)

coefs<-cbind(noms,coefs)
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#ordenem de més a menys
coefs<-coefs[order(coefs[,2],decreasing = TRUE), ]

head(coefs)

#### 2.4.3. ELIMINACIO DE LES VARIABLES REDUNDANTS

# ELIMINACICO DE LES VARIABLES REDUNDANTS:

quantitatives$ TALLA<-NULL
quantitatives$ TALLA2 <-NULL
quantitatives$AUMENTOP<-NULL
quantitatives$BMIFINAL<-NULL
quantitatives$BMIPV<-NULL
quantitatives$BMIPREG<-NULL
quantitatives$INCBMIPV <-NULL
quantitatives$PESO_F<-NULL
quantitatives$PESO_PR<-NULL
quantitatives$INCBMITOTAL<-NULL
quantitatives$N_PUNTOS_NDDMG<-NULL
quantitatives$GRUPOBMIPREG2 <-NULL
quantitatives$GRUPOBMIPREG<-NULL

#### 2.4.4. AVALUACIO DEL RESULTAT DE L'ELIMINACIO DE REDUNDANCIA

# ANALISI DE LES DEPENDENCIES LINEALS POSTERIOR A L'ELIMINACIO DE LES VARIABLES
REDUNDANTS:

#Matriu de correlacio:

correlacions2 <-cor(quantitatives,use="pairwise.complete.obs")#No es tenen en compte els NA

round(correlacions2, digits=3)

#Representacio grafica:

corrplot(correlacions2,main = "\n\n\n Representacié grafica de la matriu de
correlacions",cex.main=3,tl.col="black",

tl.srt=45,shade.col=NA,addCoef.col =

"black",order="AOE",type="lower",diag=F,method="shade",col=color(100))

#Coeficients de correlacié multiple al quadrat:

covariancies2 <-cov(quantitatives,use="pairwise.complete.obs")#Covariancies
invcov2<-solve(covariancies2)#Inversa de la matriu

v<-diag(covariancies2)*diag(invcov2)#Multipliquem els valors de les diagonals de la matriu de
variancies i la seva inversa

v2<-vector()

for (i in 1:33)
v2[i]<-solve(v[i])#Calculem la inversa de cada resultat

}

coefs2<-vector()
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for (iin 1:33){

coefs2[i]<-(1-solve(v[i]))#Li restem a 1 el valor de la inversa de cada element

coefs2 <-as.data.frame(coefs2)
noms<-colnames(quantitatives)
coefs2 <-cbind(noms,coefs2)

#ordenem de més a menys
coefs2 <-coefs2[order(coefs2[,2],decreasing = TRUE), ]

head(coefs2)

#### 2.5. ELIMINACIO DE VALORS ATIPICS

#DETECCIO D'OUTLIERS AMB LA DISTANCIA DE MAHALANOBIS:

library(mvoutlier)
library(modi)

vectMean<-vector()
#Vector de mitjanes:

for (i in 1:length(quantitatives)){
vectMean[i]<-mean(quantitatives[,i], na.rm = TRUE)

}

#Calcul de les distancies de Mahalanobis a partir del conjunt de dades, el vector de mitjanesii la
matriu de covariancies:

MD<-MDmiss(quantitatives, vectMean, covariancies2)

#Afegim el resultat a la dataframe:
quantitatives2 <-cbind(quantitatives,MD)

#Dibuixem I'histograma de freqliéncies:

hist(MD,main = "Hisograma de freqiiencies de les distancies de Mahalanobis",xlab = "Distancia de
Mahalanobis",ylab="Freqiiéncia")

#ELIMINACIO DELS CASOS EN QUE LA DISTANCIA DE MAHALANOBIS ES SUPERIOR A 100

#Juntem per eliminar també del conjunt de quantitatives:
df<-cbind(qualitatives,quantitatives2)

#Seleccio:
df<-subset(df,(df[,87]<100))

#Tornem a separar els datasets:

quant<-dff , unlist(lapply(df, is.numeric))]
qual<-dff , (unlist(lapply(df, is.factor)))]
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varName<-colnames(quant)

## 3. CONSTRUCCIO DEL MODEL

### 3.1. CONJUNT D'ENTRENAMENT I EL D'AVALUACIO
#GENEREM EL CONJUNT D'ENTRENAMENT I EL D'AVALUACIO:

#Creem el training set amb el 80% dels individus i afegim el grup:
training_set<-cbind("grupo_dg"=qual[1:1026,1],quant[1:1026,])#80%

#Creem el testing set amb el 20% dels individus restants i afegim el grup:
testing_set<-cbind("grupo_dg"=qual[1027:1283,1],quant[1027:1283,])#20%

### 3.2. ANALISI DE COMPONENTS PRINCIPALS

#ANALISI DE COMPONENTS PRINCIPALS DEL TRAINING DATASET:

#Cridem les llibreries que necessitem

library(MASS)

library(FactoMineR)

library(missMDA)

library(nnet)

library(factoextra)

#Completem les dades amb imputePC, escalem els valors i ajustem a 4 components principals

trainingpc<-imputePCA(scale(training_set[2:35]),ncp=4)
training<-trainingpc$fittedX

testingpc<-imputePCA(scale(testing_set[2:35]),ncp=4)
testing <-testingpcsfittedX

colnames(training)<-varName
colnames(testing)<-varName
#Calculem els components principals del dataset d'aprenentatge

pcs<-prcomp(training)

#Actualitzem les puntuacions del conjunt d'entrenament i testeig sobre les components principals
generades:

#Training set:

trg<-predict(pcs,training)
trg<-data.frame(trg,"grupo_dg"=training_set[,1])
#Testing set:

tst<-predict(pcs,testing)
tst<-data.frame(tst,"grupo_dg"=testing_set[,1])
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#Grafica dels percentatges de variancia absorbida per cada CP:

fviz_eig(pcs, addlabels = TRUE, ylim = ¢(0, 60),
title="Percentatge de la variancia absorbida per cada component principal",
ylab="Percentatge de variancia (%)",
xlab= "Components principals")

#Grafica de les contribucions de les variables sobre CP1 i CP2:
fviz_pca_var(pcs,
col.var = "contrib", # Pintem per les contribucions a la CP
gradient.cols = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E07"),
repel = TRUE,
title="PC1-PC2"
)

groups <- as.factor(training_set[,1])

#Grafica de les puntuacions dels individus sobre CP1 i CP2:
fviz_pca_ind(pcs,

col.ind = groups, # Pintem els grups

palette = c("#00AFBB", "#FC4EQ7"),

ellipse.type = "confidence",

legend.title = "Grups",

title="PC1-PC2"

#Grafica de les contribucions de les variables sobre CP1 i CP3:
fviz_pca_var(pcs,
axes = ¢(1, 3),
col.var = "contrib", # Pintem per les contribucions a la CP
gradient.cols = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E07"),
repel = TRUE,
title="PC1-PC3"

#Grafica de les puntuacions dels individus sobre CP1 i CP3:
fviz_pca_ind(pcs,

axes = c(1, 3),

col.ind = groups, # Pintem els grups

palette = c("#00AFBB", "#FC4EQ7"),

ellipse.type = "confidence",

legend.title = "Grups",

title="PC1-PC3"

### 3.3. CONSTRUCCIO DEL MODEL DE REGRESSIO LOGISTICA
trg$grupo_dg<-relevel(trg$grupo_dg,ref = "CONTROLS")

#Construccié del model de classificacié de grupo_dg amb les 4 components principals:
logistic<-gim(grupo_dg~PC1+PC2+PC3+PC4,data=trg,family = "binomial)

#Caracteristiques:
summary(logistic)
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##4# 3.4. AVALUACIO DEL MODEL
#llibreries:
library(caret)
library(pROC)

###4# 3.4.1. AVALUACIO DE LA PREDICCIO AMB LES DADES D'ENTRENAMENT

# Guardem les predicions del model sobre les dades training.
pdatal <- predict(logistic, type = "response")

#Representacio grafica:

pred <- data.frame(probDMG=pdatal,DMG=trg$grupo_dg)
pred<- pred[order(pred$probDMG, decreasing=FALSE),]
pred$rank <- 1:nrow(pred)

library(ggplot2)

ggplot(data=pred, aes(x=rank, y=probDMG)) +
geom_point(aes(color=DMG), alpha=1, shape=4, stroke=2) +
xlab("Index") +
ylab("Possibilitat de patir diabetis gestacional)+
ggtitle("Model de regressid logistica amb les dades d'entrenament”)+
labs(color='Grup d "observacid")+
geom_hline(yintercept = 0.5)

#Matriu de confusio:
trg$grupo_dg<-relevel(trg$grupo_dg,ref = "CONTROLS")
tab=table(pdatal>0.5,trg$grupo_dg)#Es selecciona el grup DMG si la probabilitat >0.5

tab
#FALSE = 1 = CONTROLS
#TRUE = 2 =DMG

#Calculem l'eficacia del model
sprintf("Taxa de precisio: %f",(sum(diag(tab))/sum(tab))*100)

#CORBA ROC:
res.rocl <- roc(as.numeric(trg$grupo_dg), pdatal)

plot.roc(res.rocl, print.auc = TRUE,main="Corba ROC i Area sota la corba amb les dades

d'entrenament”)

#### 3.4.2. AVALUACIO DE LA PREDICCIO AMB LES DADES TESTING

# Guardem les predicions del model sobre les noves dades:
pdata2 <- predict(logistic, newdata = tst, type = "response")

#Representacio grafica:

pre <- data.frame(probDMG=pdata2,DMG=tst$grupo_dqg)
pre<- pre[order(pre$probDMG, decreasing=FALSE), ]
pre$rank <- 1:nrow(pre)

library(ggplot2)

ggplot(data=pre, aes(x=rank, y=probDMG)) +
geom_point(aes(color=DMG), alpha=1, shape=4, stroke=2) +
xlab("Index") +
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ylab("Possibilitat de patir diabetis gestacional")+

ggtitle("Model de regressiod logistica amb les dades d'avaluacid")+
labs(color='Grup dobservacid')+

geom_hline(yintercept = 0.5)

#Matriu de confusio:
tst$grupo_dg<-relevel(tst$grupo_dg,ref = "CONTROLS")
tab2=table(pdata2>0.5,tst$grupo_dg)#Es selecciona el grup DMG si la probabilitat >0.5

tab2
#FALSE = 1 = CONTROLS
#TRUE = 2 =DMG

#Calculem l'eficacia del model:
sprintf("Taxa de precisio: %f",(sum(diag(tab2))/sum(tab2))*100)

#Corba ROC:

res.roc2 <- roc(as.numeric(tst$grupo_dg), pdata2) .

plot.roc(res.roc2, print.auc = TRUE,main="Corba ROC i Area sota la corba amb les dades
d"avaluacid")
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