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Resum del Treball (maxim 250 paraules):

Els objectius principals d’aquest TFM han consistit en conéixer els registres de salut digitals ,
aprendre a tractar les dades que se’n deriven i simular un estudi de prediccié de risc dirigit a
I’Artritis Reumatoide.

Per acomplir tals fites, s’ha utilitzat una base de dades amb informacié de 100.000 pacients
simulats (EMRbots), la qual s’ha adaptat i reduit a 28.572 pacients, la meitat dels quals estaven
diagnosticats amb Artritis Reumatoide.

L'analisi estadistic s’ha dividit en dos parts: la primera part ha estat enfocada a la identificacio
de factors de risc associats amb la malaltia en qiiestid, recollint que I’ hipoalbuminemia, la
proteinemia, I'anemia, la leucositosi, I'hiperplaquetosis, el genere femeni i una edat superior a
45 anys podrien tenir una implicacié directe amb aquesta. La segona part ha consistit en utilitzar
aquestes variables per entrenar i executar diferents models i algoritmes de classificacié de
pacients segons diagnostic. Els models seleccionats han sigut: Regressio logistica multiple,
Algoritme de Naive Bayes, Random Forest, SVM i ANN. S’ha estimat la seva actuacio a partir de
diferents parametres, tals i com sdn les corbes ROC, la precisié o I’AUC. En excepcié de Naive
Bayes, tota la resta de models ha presentat una bona actuacid, pel que s’ha conclos que
qualsevol d’ells és valid per problemes de classificaci6 de malaltia a partir de predictors
numerics i categorics.

No obstant aixo, cal tenir present que tot el treball ha sigut simulat i que les conclusions no sén
extrapolables a nivell real.




Abstract (in English, 250 words or less):

The main objectives pursued by this TFM were how to deal with data derived from Electronic
Health Records and to simulate a prediction study for classifying patients according to the risk
of developing rheumatoid arthritis using this data.

For that, a 100.000 virtual patients’ dataset was used. This cohort was adapted and reduced to
28.572 patients; half diagnosed with RA.

A statistical analysis was performed, with two differentiated parts: the first one consisted in the
identification of risk factors associated with the disease, recognizing hypoalbuminemia,
proteinemia, anaemia, leucocytosis, thrombocytosis, the feminine gender, and an age over than
45 years as correlated variables. The second part used these factors to build and execute the
different selected models, which were: Logistic multiple regression, Naive Bayes algorithm,
Random Forest, SVM and ANN. Their performance was evaluated by means of different
parameters, such as: ROC curves, accuracy, and AUC. Excluding Naive Bayes, all the other
models showed a good performance, hence, all are considered acceptable to be used in
classification problems based in numeric and categoric predictors.

Nevertheless, it must be taken into account that the work was done with simulated data,
therefore, the conclusions are not comparably to the real patients.
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1.1. CONTEXT I JUSTIFICACIO DEL TREBALL

La prediccié de malalties a partir de parametres clinics i laboratorials, aixi com la identificacio
primerenca de futurs pacients, sén motius de gran interés en el mén de les ciéncies de la salut.
No només com a eines preventives, sind també com a eines epidemiologiques i economiques.

El notable increment de la utilitzacié de registres de salut digitals (EHRs o EMRs, en anglés) ha
aportat grans avantatges en aquesta area .

Els EMR son versions digitals de les histories cliniques dels pacients. No només faciliten el
seguiment i el tractament d’aquests, sind que el fet d’'emmagatzemar moltes variables i
informacid clinica, comporta que acabin constituint bases de dades molt potents. Aquest fet,
permet grans oportunitats al mon de la investigacio, ja sigui en la realitzacid d’assajos clinics, en
recerca genetica o bé en el desenvolupament i refinament algoritmes i models de prediccié[4].
Hi ha multiples avantatges en realitzar prediccions de risc basades en EMR, ja que permeten als
investigadors observar més variables, en més individus, en molts més temps i amb menys costos
que els estudis tradicionals de cohorts i casos-controls.

No obstant, també hi ha limitacions i molts factors a tenir en compte durant un analisi de dades
EMR. Per exemple, es necessita molta prudéncia a I’hora de realitzar inferéncies, degut a la
incompletesa i soroll de les dades, a part, de multiples fonts de biaix. Segons Kohane et al[9], hi
ha sis qliestions a considerar a I’hora de realitzar un analisi amb dades EMR:

- Com de completes sdn les dades? — Per exemple, no tota la informacio es troba inclosa
en registres digitals, pel que idealment s’hauria d’acabar de completar utilitzant altres
fonts. Per altre banda, tot i que tedricament s’incloguin determinades variables, no
sempre es registren, pel que la falta d’informacid pot comportar malentesos si no s’indica
apropiadament.

- Com es recullen i manegen aquestes dades? — Les unitats de mesura o I'escala d’una
variable pot diferir entre hospitals, €poca/any recollida, edat del pacient... Per aix0 caldria
intentar estandarditzar i harmonitzar al maxim totes les variables que s’inclouen a I'estudi
per intentar disminuir la variabilitat.

- Quin tipus de dades hi ha recollides? — Tant es poden trobar dades codificades com text
narratiu. S’haurien d’utilitzar métodes d’analisi que tinguin en compte els diferents tipus
de dades per tal de millorar la sensibilitat i I'especificitat dels resultats.

- Esté en compte la variabilitat entre EMR durant I’analisi? — Pot variar molt la informacio
que s’inclou en cada EMR depenent del pais, hospital, practica meédica... Aixo dificulta
molt poder obtenir resultats concloents i aplicables a nivell global.

- SOn les dades transparents? — Tot i la confidencialitat associada a aquest tipus de dades,
els codis i algoritmes utilitzats durant els analisi s’haurien de poder compartir en
repositoris publics. Aixd permetria seguir els passos realitzats a altres investigadors i
confirmar la transparéencia del procés.
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- Lestudi és multidisciplinari? — Idealment, un estudi amb dades EMR hauria d’incloure
col-laboracions amb cientifics i clinics que coneguin la malaltia, informatics, experts amb
estandarditzacid de dades, epidemiolegs, estadistes... Cada expert podria contribuir
aportant millores en un camp determinat, el que acabaria resultant en un estudi complet
i robust.

Per tant, s’ha de tenir molta cura en aquests analisi, ja que conclusions massa generalitzades
poden conduir a resultats erronis i a hipotesis falses.

Els objectius principals d’aquest TFM sdn coneixer els registres de salut digitals , aprendre a
tractar les dades que se’n deriven i simular un estudi de prediccié de risc dirigit a I’Artritis
Reumatoide.

Per aix0, s’escull una base de dades virtual, anomenada EMRbot[8], amb informacid de 100.000
pacients, uns 17.000 dels quals, diagnosticats d’Artritis reumatoide.

L’Artritis reumatoide (AR) és una malaltia autoimmune caracteritzada per inflamacié cronica,
deteriorament progressiu de les articulacions, reduccié de la mobilitat... que pot derivar en
complicacions cardiovasculars, i fins i tot, mortalitat prematura. Va ser descrita per Cobb et al,
I’'any 1953, i des de llavors, s’"han reportat nombroses evidencies que demostren que els pacients
d’artritis reumatoide poden arribar a tenir un 50% de risc de mortalitat prematura i que la seva
esperanca de vida s’ha vist disminuida de 3 a 10 anys en comparaci6 amb la poblacié
general[11].

Es ampliament reconegut que a part dels factors genétics, també hi ha nombrosos factors
ambientals, com poden ser la radiacié ultraviolada i el fet de ser fumador, que participen en el
desenvolupament de malalties autoimmunes com I"’AR[1]. Tot i aixi, encara hi ha una gran
desconeixenca dels factors que poden incidir i facilitar el seu desenvolupament.

D’aquesta manera, s’intenta identificar els factors de risc per aquesta malaltia i generar models
de prediccid capacos de classificar els pacients segons el risc de desenvolupar AR.

La tematica escollida permet treballar molts dels conceptes apresos al llarg del master, com per

exemple: tractament de dades amb R, regressions, models lineals mixtos, models de Machine
Learning, generacié d’informes reproduibles amb Rmarkdown....
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1.2. OBJECTIUS DEL TREBALL

A continuacié es presenten els objectius generals i especifics que persegueix aquest projecte.

1)

2)
3)

4)

1)
2)

3)

4)
5)
6)
7)
8)

9)

1.2.1. Objectius generals

Convertir un registre de salut digital (EMR) en una base de dades analitzable
estadisticament.

Identificar possibles factors de risc que modulin la progressié de I'artritis reumatoide.
Comparar I'actuacio de diferents algoritmes de prediccid.

Generar un informe Rmarkdown reproduible. Crear una aplicacié Shiny que permeti la
interaccié amb les dades.

1.2.2. Objectius especifics

Identificacid de diferents paquets i codis d’R que ajudin al tractament de dades d’EHR.
Configuracio de la base de dades escollida a Excel.

Tractament dels valors mancants, transformacié de les variables i realitzacié d’un analisi
descriptiu de les dades.

Associacid i relacié entre variables/factors amb la el diagnostic d’Artritis Reumatoide.
Definicio dels algoritmes i models adequats per I'analisi.

Construccio models de prediccié de malaltia.

Comparacio dels resultats i I'actuacio dels models.

Creacio d’ un informe reproduible.

Realitzacié d’una aplicacid Shiny.
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1.3.ENFOCAMENT

Hi ha dos estratégies a seguir per desenvolupar aquest projecte: La primera consisteix en una
revisié sistematica de varis estudis i articles basats en el tema, mentre que la segona es basa en
realitzar un treball practic a partir de dades reals o simulades.

Des del meu punt de vista, en cas de que hi hagi la possibilitat d’obtencié de dades és millor dur
a terme la segona estratégia, ja que aix0 permet tractar directament amb dades crues
provinents d’'EMR, preparar-les per I'analisi, lidiar amb els reptes que se’n deriven... A més a
més, la comparacié de diferents algoritmes de prediccid és millor que es realitzi amb les
mateixes dades i variables. La comparacio a partir de la revisid sistematica podria no ser del tot
adequada degut a les diferéncies en la recollida de les dades, diferencies en les variables
utilitzades en els models/algoritmes de prediccid, etc.

Com que s’ha aconseguit disposar d’una base de dades simulada (EMRbot), amb una quantitat
de variables i observacions considerable, es realitza un treball practic.
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1.4.PLANIFICACIO DEL TREBALL

En aquest apartat es desglossen els objectius especifics previament plantejats en una série de
tasques, que marquen el desenvolupament del treball. A més, es presenta una planificacié sobre
calendari (Figura n21).

1.4.1. Tasques

Objectiu 1: Identificar paquets/codis d’R que ajudin al tractament de dades d’EMR.

Tasca 1.1: Recerca de diferents paquets d’R que permetin processar dades EMR.

Tasca 1.2: Classificar/agrupar els paquets d’R segons les funcionalitats que ofereixen.
Tasca 1.3: Seleccionar els que es considerin més apropiats pel tipus de dades que es
treballaran.

Objectiu 2: Configurar la base de dades escollida a I’arxiu .x/sx o .txt previa importacio a R.

Tasca 2.1: Seleccionar les observacions/pacients i les variables que es determinin
apropiades per I'analisi. Incloure dos grups de pacients: El primer grup que presenti AR
com a diagnostic, i el segon grup que no presenti aquest diagnostic.

Tasca 2.2: Filtrar, simplificar i reduir la base de dades en base del seleccionat a la tasca
anterior per facilitar-ne el maneig.

Tasca 2.3: Agrupar els diferents arxius que conformen la base de dades en un sol arxiu.
Importar I'arxiu a R.

Objectiu 3: Realitzar un analisi descriptiu de les dades.

Tasca 3.1: Tractament dels missing values.
Tasca 3.2: Normalitzar / transformar les variables que es consideri necessari.
Tasca 3.3: Realitzar un analisi descriptiu de les dades.

Objectiu 4: Trobar associacions entre variables/factors i relacionar-los amb la resposta d’interes,
en aquest cas, diagnostic d’artritis reumatoide.

Tasca 4.1: Comparar variables continues entre grups de pacients.

Tasca 4.2: Comparar variables categoriques entre grups de pacients.

Tasca 4.3: Realitzar taules comparatives entre grups de pacients.

Tasca 4.4: Compilar i identificar totes les variables que tenen associacié amb el
diagnostic d’Artritis reumatoide.
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Objectiu 5: Definir quins algoritmes/models de prediccié son els adequats per I'analisi que es
vol realitzar.

- Tasca 5.1: Recerca bibliografica dels algoritmes més utilitzats en prediccid de risc.

- Tasca 5.2: Realitzar una explicacid dels diferents algoritmes i descriure els avantatges i
inconvenients de cadascun d’ells.

- Tasca 5.3: Seleccionar justificadament els algoritmes adients per utilitzar en el treball.

Objectiu 6: Construir els models de prediccié de malaltia per cadascun dels algoritmes/models
previament seleccionats.

- Tasca 6.1: Formular els diferents models de prediccio.

- Tasca 6.2: En el cas dels models de Machine Learning, realitzar una primera fase
d’entrenament.

- Tasca 6.3: Prediccié i avaluacio dels models de prediccié previament formulats.

- Tasca 6.4: Intentar millorar el rendiment dels models anteriors.

- Tasca 6.5: Validacio dels models anteriors

Objectiu 7: Comparar els resultats i I'actuacié dels models.
- Tasca 7.1: Realitzar una taula comparativa amb els resultats obtinguts dels diferents
models.
- Tasca 7.2: Discutir quins models han presentat una millor actuacio.
Objectiu 8: Crear un informe reproduible.
- Tasca 8.1: Adaptar el codi Rmarkdown generat per tal de fer-lo dinamic i adaptable a
canvis en les dades.
- Tasca 8.2: Realitzar un informe amb PDF resultant de I'execucié del codi Rmarkdown
anterior.
Objectiu 9: Realitzar una aplicacié Shiny
- Tasca 9.1: Explicar i descriure els avantatges i funcionalitats de les aplicacions Shiny.

Justificar-ne I’Us en aquest projecte.
- Tasca 9.2: Creacié de I'aplicacié Shiny.
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1.4.2. Calendari

2021

e -
AMTT: C>< o3
project » N
Mombre Fecha de inicic| Fecha de fin
@ Pla de treball 2/3/21 16/3/21
@ PAC 2, Desenvolupament treball. Fase 1 17/3/21 19/4/21
© Tasca 1.1 17/3/21 18/3/21
@ Tasques 1.2i1.3 19/3/21 22/3/21
@ Tasca 2.1 23/3/21 24/3/21
o Tasques 22023 25/3/21 29/3/21
@ Tasca 3.1 30/3/21 5/4/21
@ Tasques3.2i3.3 6/4/21 874721
@ Tascad.1 94721 12/4/21
o Tascad2 13/4/21 15/4/21
o Tasques4.3i44 16/4/21 19/4/21
@ PAC 3. Desenvelupament treball. Fase 2 20/4/21 18/5/21
@ Tasca 3.1 20/4/21 22/4/1
o Tasques 5.21 5.3 23/4/21 23/4/21
@ Tasques 6.1-6.2 26/4/21 26/4/21
@ Tasques 6.3 - 6.5 30/4/21 11/5/21
@ Tasques7.1i7.2 12/%/21 13/%/21
o Tasques 8.1i8.2 14/5/21 18/3/21
@ PAC 4, Redaccid i tancament memaoria 19/5/21 8/6/21
@ Tasques 9.1-9.2 19/5/21 27/5/21
@ Redaccid i tancament memoria 28/5/21 8/6/21
@ Elaboracid presentacid - preparacid defensa 9/6/21 15/6/21
© Defensa TFM 16/6/21 23/6/21

I I I I
febrero marzo abril maya junia julic
&
I 1641

Figura n21. Diagrama de Gantt amb la programacio de les tasques.
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1.4.3. Fites:

El seglient quadre relaciona els objectius generals, els especifics i les diferents tasques anteriorment mencionades. A part, també es marquen les fites per

avancar al seglient pas del projecte.
Objectiu general Objectiu especific

Tasques

Fita

Data complecio

) ) Identificar paquets/codis d’'R
Convertir un registre

Recerca de diferents paquets/codis d’R.

Quadre resum dels paquets R

o Lo que ajudin al tractament de  Agrupament segons funcionalitat. més coneguts per analisi EHR, 22/03/21
meédic electronic en , . .
dades d’EMR. ., , . agrupats per funcionalitat.
una base de dades Seleccid dels més apropiats.
analitzable — : —— :
di I.Z Seleccié dels pacients i variables apropiades
estadisticament. . per I'analisi. Obtenir un arxiu .txt o .xlsx polit
Configurar la base de dades . . s
. . i preparat pel posterior analisi a 29/03/21
PAC 2 escollida. Polir la base de dades. R
Conformar un sol arxiu i importar-lo a R.
Tractar els missing values.
Inferir i millorar la qualitat de Resum descriptiu de les
g Transformacio de les variables. . p . 8/04/21
. . les dades. variables d’estudi.
Identificar possibles . s I
. Realitzar un analisi descriptiu.
factors de risc que
modulen la Comparacid variables continues.
progressio d’AR. S L
Trobar associacions entre Comparacio variables categoriques. Taula comparativa entre grups
PAC 2 variables/factors i relacionar- de pacients. Remarcar variables 19/04/21

los amb la resposta d’interés.

Realitzacio taula comparativa.

Identificacio variables associades resposta
interes.

que tinguin associacié amb AR.
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Objectiu general Objectiu especific

Tasques

Fita

Data complecio

Definir algoritmes/models de

Recerca bibliografica.

Taula resum amb

. Explicacié dels diferents algoritmes. caracteristiques dels models 23/04/21
prediccié adequats L, i
» ) . prediccid seleccionats.
Seleccio dels algoritmes adients.
Comparauo Formulacié models de prediccid.
rendiment
algoritmes de Realitzar fase d’entrenament (si cal).
iccid Construir els models de Obtencié resultats per tots els
prediccio. o . Execucid, prediccid i avaluacié dels models. am P 11/05/21
prediccié de malaltia models de prediccié empleats.
PAC 3 Millora del rendiment dels models (si cal).
Validacié dels models
Comparar els resultats i Realitzaci6 una taula comparativa resultats. Quadre comparatiu entre 13/05/21
I'actuacio dels models. Discussi6 de les actuacions dels models. resultats dels models.
Generacio informe
Rmarkdczwn Adaptar el codi Rmarkdown generat .
reproduible Creacié informe reproduible Informe PDF automatic. 18/05/21
Realitzar un informe amb PDF.
PAC3
Creacio aplicacid Explicacié aplicacions Shiny.
] 18/05/21-
Shiny Realitzar una aplicacié Shiny  Creacié de 'aplicacio Shiny. Aplicacié Shiny funcional. /05/
08/06/21
PAC4

18



Registres de salut digitals: Tractament de dades i construccié de models de prediccié de malaltia

1.4.4. Analisi de riscos:
En aquest apartat es relaciona els objectius especifics amb factors de risc que podrien contribuir
negativament en el desenvolupament del projecte.

Objectiu especific Risc associat

Identificar paquets/codis d’R que ajudin al

Paquets trobats no adients o obsolets.
tractament de dades d’EMR. q

Degut a la grandaria de la base dades, problemes
Configurar la base de dades escollida. per obrir-la i/o treballar-hi amb els programes
convencionals (Excel, bloc notes...).

No trobar resultats suficientment concloents per
definir associacions entre variables i la resposta
d’interes, degut a que es tracta d’una base de
dades generades de manera totalment aleatoria.

Trobar associacions entre
variables/factors i relacionar-los amb la
resposta d’intereés.

No extrapolacié en pacients reals.

Definir algoritmes/models de predicci6  Solapament de fases i tasques amb el seglient
adequats objectiu.

Incompatibilitat amb horari laboral, imprevistos
Globalment personals i familiars, imprevistos técnics... que
provoquen un retras.
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1.5. METODES D’ ANALISI ESTADISTIC

A continuacio, es descriu de forma resumida els passos que es segueixen pel tractament i l’analisi
estadistic de les dades. L'explicacio detallada es troba adhoc en els capitols, a mesura que es va
avang¢ant amb el projecte.

1.5.1. Obtencid de dades
S’obté un minim de 10.000 pacients diagnosticats amb Artritis Reumatoide i el mateix numero
de pacients no diagnosticats d’AR de la base de dades EMRbots (100.000 pacients inicials).
El criteri d’inclusié utilitzat és el niumero d’admissions hospitalaries, prioritzant els pacients
diagnosticats d’AR durant les primeres admissions.
Per altre, es realitza un filtratge de les variables, per tal d’incloure només les considerades
rellevants per I'analisi que es vol dur a terme. Finalment, es classifica els pacients en dos grups
segons el seu diagnostic.

1.5.2. Estudi de la poblacio
Es realitza una descriptiva numerica i grafica (general i per grup d’interes) de la poblacié d’estudi,
com també comparacions entre grups amb els objectiu d’intentar establir una relacié entre les
diferents variables incloses i el diagnostic d’Artritis Reumatoide.
En el cas de les variables numeriques, s’utilitza la mitjana i la desviacié estandard com a mesures
basiques de comparacio i aixi mateix, s'executa un test paramétric (t-student) o no parameétric
(Mann-Whitney) en funcié de la normalitat de les dades.
En el cas de les variables categoriques, es creen taules de contingéncia i computen testos
estadistics adients per establir associacions com sén la chi-quadrat o el test de Fisher.
Les variables que presenten significacid estadistica entre grups sén les utilitzades en els models
de prediccid.

1.5.3. Models de prediccio
Es construeix diferents models de prediccidé enfocats a la classificacid dels pacients segons si
tenen risc o no de desenvolupar AR. Per a tal fita, es seleccionen els models més adients segons
bibliografia i es divideixen les dades en dos conjunts: entrenament i test. El primer serveix per
I'aprenentatge dels models, és a dir, per ensenyar als models com classificar els pacients segons
els valors de les seves variables, mentre que el segon conjunt s’utilitza per I'avaluacié de
I'actuacié dels models, és a dir, per comprovar quin % de classificacions sén correctes o no.
Es mesura |'actuacio dels models a partir de diferents parametres, tals i com son les corbes ROC,
la precisié o I’'AUC, com igualment es testen alternatives per cadascun dels models a fi d’intentar
millorar el seu rendiment.
Finalment, s’estudia la robustesa de tots els models amb metodes de k-fold cross validation i
bootstrapping.

Per I’analisi estadistic s’utilitza Rstudio versié 4.0.0 i ’eina Rmarkdown.

20



Registres de salut digitals: Tractament de dades i construccié de models de prediccié de malaltia

1.6.BREU SUMARI DE CONTRIBUCIONS | PRODUCTES OBTINGUTS

Al final del TFM s’obtenen les segiients contribucions/productes:

e Coneixement i practica de com tractar dades provinents de la base de dades “EMRbots”.

e Comparacid estadistica de varies variables entre dos grups de poblacions. Taula
comparativa entre aquests dos grups de poblacions (diagnosticats o no d’AR) per
discernir quines variables estan associades amb el diagnostic de la malaltia en questid.

e Models/Algoritmes de prediccid optimitzats que permetin classificar la poblacié en dos
categories. Taula comparativa de I'actuacié dels diferents models i algoritmes per tal
d’identificar el/s més adients.

e Aplicacié interactiva Shiny de visualitzacié grafica de la base de dades.

e Recopilatori d’articles i material publicat en el tema dels EMR.

El llistat de productes anteriors s’inclou la memoria, estructurada en forma de capitols.

Per altra banda, la resta de productes s’inclouen com a Annexos a la memoria:

- La base de dades EMRBots filtrada i preparada, en format Excel.
- El codi Rmarkdown utilitzat per I’analisi.

- Uninforme reproduible en PDF.

- ElcodiR que ha permeés el desenvolupament de I'aplicacié Shiny.
- Transparencies amb els resultats.
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1.7.BREU DESCRIPCIO DELS ALTRES CAPITOLS DE LA MEMORIA

La memoria es divideix en els seglients capitols:

Capitol 1. Introduccid

Descripcid i explicacié de la utilitat dels registres electronics de salut, avantatges, limitacions,
factors a tenir en compte a I’hora de realitzar un estudi d’aquest calibre. Inclou una justificacio
del tema escollit. Finalment, s’explica quins metodes estadistics s’han aplicat, el seu proposit i
I'ordre en que s’han utilitzat.

Capitol 2. Identificacié factors de risc.

Primera part del cas practic, on s’adequa la base de dades escollida i es realitza estadistica
descriptiva. Per altre, es realitza un tractament estadistic de les dades per trobar associacions
entre variables a partir del software Rstudio versio 4.0.0.

Capitol 3. Comparacio d’algoritmes i models de prediccid.

Segona part del cas practic, on s’aprofundeix sobre els models i algoritmes de prediccié de
malaltia, s’executen i es realitzen comparacions entre ells.

Capitol 4. Discussid i conclusions

Discussid i reflexié del treball. Es tracten diferents aspectes: des de la planificacié de tasques i
compliment d’objectius, fins els resultats obtinguts.

Capitol 5. Glossari

Definicio dels termes i acronims més utilitzats al llarg de la memoria.

Capitol 6. Bibliografia

Llistat de referencies, articles i fonts que s’han consultat i fet referéncia al llarg del
desenvolupament del treball. Es presenten alfabéticament ordenats.

Capitol 7. Annexos:

e Annex 1: Excel amb la base de dades EMRbot preparada per I’analisi.

e Annex 2: Codi R utilitzat per generar I'informe reproduible en format Rmarkdown.
e Annex 3: Informe estadistic reproduible en PDF.

e Annex 4: Codi R utilitzat per la generacié de I'aplicacié Shiny.
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2. IDENTIFICACIO DE FACTORS DE
RISC
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2.1.TRACTAMENT | ADEQUACIO INICIAL DE LES DADES PROVINENTS D’EMR

2.1.1. Eines del software R per processar i extreure informacioé dels

EMR.

La estructura i els components dels sistemes EMR solen ser complicats i necessitar de previa
familiaritzacié. Aixd comporta que, en la major part dels estudis, els investigadors, clinics i
cientifics, necessitin realitzar col-laboracions amb diferents grups d’experts per tal d’obtenir

assessorament [5].

El fet de disposar d’aplicacions, eines web i paquets de software adients poden ajudar a la
visualitzacio i analisi d’aquestes dades, igualment que faciliten la iniciacid dels investigadors.

A continuacio, es presenta un resum (Taula n21) de diferents paquets d’R disponibles dissenyats
per facilitar I'analisi de dades provinents d’EMR.

Paquet R Funcionalitats Funcions utils per cas practic
-Processar i analitzar dades EMR per
realitzar estudis relacionats amb >dataTransformation():  realitzar
tractaments. petites modificacions a la base de
EHR -Realitzar analisi farmacocinética i | dades.
farmacodinamica utilitzant EMR. >zeroOneTable(): Realitzar taules
_Realitzar estudis PheWAS (estudis | 9& contingencia amb variables
d’associacions entre exposicic a | Pinaries.
tractaments i fenotips).
) ) , ., | No funciona per versions actuals
-Accelerar i automatitzar I'extraccié | |, , , .,
rEHR [13] A d’R. Només funciona en la versio
i 'analisi de dades EMR.
3.3.2.
. Es troba eliminat del repositori
-Plataforma per netejar i processar .
cleanEHR , CRAN, pel que no funciona amb les
dades d’EMR. . ,
versions d’R actuals.
-Paquet d'R per interactuar més No aplica ja que les dades
ROMOP [5] facilment amb dades EMR de d’EMRbots no es troben en format

format OMOP.

OMORP.

Rdrugtrajectory [12]

-Dissenyat per I'analisi de dades
provinents de la CPRD (Clinical
Practice Research Datalink
dataset), una EMR de Regne Unit.

No aplica ja que les dades
d’EMRbots no provenen de la
CPRD.

EHRtemporalVariability

-Tragar canvis temporals en EMR,
sobretot en bases de dades de
llarga duracio.
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ComoRbidity [6]

Taula n21. Paquets d'R disponibles per I'analisi de dades EMR.

-Paquet d’R per ajudar en I'analisi
de comorbiditats utilitzant dades
obtingudes de EMR.
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>summaryDB(): analitzar i
caracteritzar la poblacié d’estudi.

>populationAge(): analitzar la
distribucié d’edat dels pacients
diagnosticats amb la malaltia
d’estudi en comparacié a la resta.

>diseasePrevalence(): calcular la
prevalenca de la malaltia.

>diagnosticUse(): estudiar un
desordre que engloba varis codis
de diagnostic

>comorbidityAnalysis(): realitzar
un analisi de comorbiditats i
guardar-lo en un objecte “class”.

>network() + heatmapPlot():
visualitzar graficament els
resultats de I'analisi de
comorbiditat.

>sexRatio(): visualitzar la
distribucié de la comorbiditat per
sexe.
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2.1.2. EMRbots
Les EMR reals contenen informacid molt confidencial i sensible, ja que en elles es descriu
informacid personal de pacients. Per aix0 mateix, el seu accés és limitat a grups de recerca molt
especifics, que normalment es troben associats als hospitals o sistemes de salut.

Per realitzar aquest projecte, s’ha utilitzat una EMR generada artificialment que conté dades
virtuals. Es tracta de la base de dades EMRbots. Aquesta base de dades engloba tres cohorts
diferents que contenen informacié de 100, 10.000 i 100.000 pacients respectivament, que es
poden descarregar directament des de la pagina web: www.EMRbots.org.

Aguestes dades sén molt utils per familiaritzar-se amb dades EMR o per desenvolupar nous
algoritmes de Machine Learning, perd realment no serveixen per extreure conclusions
extrapolables a pacients reals. Durant el seu procés de creacid no es van tenir en compte les
complexes interaccions factors-pacients, ja que hi havia massa factors, associacions i
assumpcions a tenir present, el que suposava un enorme repte.

2.1.3. Configuracio inicial base de dades
La cohort escollida per aquest treball és la que conté informacié de 100.000 pacients. Per la seva
descarrega, es troba comprimida en .rar i conformada per 4 arxius .txt (Figura n22).

m 100000-Patients.zip (copia de evaluacion)

Archivo Ordenes Herramientas  Favoritos  Opciones  Ayuda

B Dmie \ 0|0 & =

Afiadir  Extraer en Comprobar Ver Eliminar Buscar Asistente Informacion | Buscarvirus Comentaric auto extraible

T |m 100000-Patients.zip - archivo ZIP64, tamafio descomprimide 10.856.702.206 bytes

-

Mombre Tamario Comprimido
O
|=| AdmissionsCorePopulatedTable. bt 31.835.096 9.912.906
|=| AdmissionsDiagnosesCorePopulatedTable.txt 35.661.308 8.179.973
|=| LabsCorePopulatedTable.txt 10.779.406.292 1.453.099.321
\=| PatientCorePopulatedTabletxt 9.786.300 3.879.675
|=| ReadMe.txt 13.210 5.202

Figura n22. Fitxers que conformen I'EMRbot de 100.000 pacients.

Aguests arxius contenen la segiient informacio:

e PatientCorePopulatedTable.txt : Informacié dels 100.000 pacients virtuals. Inclou les
seglients variables:

o Genere.

o Data naixement (per poder relacionar-ho amb edat).
o Racga.

o Estat civil.

o Llengua.

o Grau de pobresa.
e AdmissionsCorePopulatedTable.txt: Informaci6 de les diferents admissions
associades als pacients anterior. Cada pacient virtual esta associat amb 1-10
admissions. Per tant, hi ha 361.761 admissions.
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e AdmissionsDiagnosesCorePopulatedTable.txt: Informacié dels diagnostic associats a
cada admissié i pacient. Per tant, 361.761 diagnostics.

o LabsCorePopulatedTable.txt: Informaciéd de diferents parametres de laboratori
associats a cada pacient i admissid. En total, més de 30 parametres, inclosos en:
analisi d’orina, parametres metabolics i parametres sanguinis. En resum, unes
107.535.387 mesures de laboratori.

Un cop descarregats els diferents arxius .txt, es procedeix a seleccionar els pacients i les variables
adients pel posterior analisi. Els passos seguits es descriuen a continuacié:

1)

2)

3)

4)

Importacio de I'arxiu AdmissionsDiagnosesCorePopulatedTable.txt a Excel. |dentificacid
del codi de diagnostic associat a Artritis reumatoide = MO05. En total hi ha 19.112
diagnostics d’AR, tant com a Unica condicié com incloent complicacions associades.

Filtratge a Excel segons admissié > El 75 % (14.283/19.112)dels diagnostics d’AR es
troba entre les primeres tres admissions. Es decideix incloure només pacients
diagnosticats d’AR en les tres primeres admissions:

5.368 pacients (37,6 %) diagnosticats en la primera admissio.

4.943 pacients (34,6 %) diagnosticats en la segona admissio.

3.971 pacients (27,8 %) diagnosticats en la tercera admissio.

En el mateix arxiu i en l'arxiu AdmissionsCorePopulatedTable.txt , es filtra segons
admissido (AdmissionlID), trobant 100.000 pacients de primera admissié, que es
corresponen amb els mateixos pacients de I'arxiu PatientCorePopulatedTable.txt. Aixi
doncs, s’ordenen  alfabeticament els tres arxius segons  PacientlD
(AdmissionsDiagnosesCorePopulatedTable.txt + AdmissionsCorePopulatedTable.txt +
PatientCorePopulatedTable.txt. ) i s’agrupa tota la informacié dels tres arxius en una
sola fulla d’Excel.

A continuacid, es seleccionen els 5.368 pacients diagnosticats d’AR. Per altra banda, es
seleccionen la resta de pacients no diagnosticats d’AR a la primera admissié (n=94.631).
Utilitzant la funcié =ALEATORIO() d’Excel, es creen numeros aleatoris per cadascun
d’aquests pacients i s'ordenen de menys a més. S’ escullen els primers 5.368 pacients.
D’aquesta manera, es seleccionen aleatoriament el mateix nombre de pacients no
diagnosticats d’AR que diagnosticats d’AR a la primera admissio.

Per tant, en total s’escullen 10.736 pacients de 1a admissid.
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5) Es repeteix el mateix procediment que I'explicat en els dos punts anteriors pels pacients

6)

de segona i tercera admissidé. La diferéncia és que I'Excel resultant només conté
informaci6 de 2  arxius:  AdmissionsDiagnosesCorePopulatedTable.txt  +
AdmissionsCorePopulatedTable.txt, ja que el nUmero de pacients de 2a i 3a admissid és
inferior a 100.000 i no es poden agrupar tant facilment amb la informacié de
PatientCorePopulatedTable.txt. Aixi doncs, s’obté:

e Segona admissid: 4.943 pacients diagnosticats d’AR + 4.952 pacients no
diagnosticats d’AR seleccionats de forma aleatoria = 9.895 pacients de 2a
admissio.

e Tercera admissid: 3.971 pacients diagnosticats d’AR + 3.970 pacients no
diagnosticats d’AR seleccionats de forma aleatoria = 7.941 pacients de 3a
admissio.

Tal i com s’ha explicat, la seleccid resultant no conté la informacié de les variables
relatives als pacients.

Per incloure aquestes variables, s’utilitza la funcié =BUSCARV(). La variable comuna
entre els diferents arxius és PatientID. D’aquesta manera, es transformen les diferents
fulles d’Excel en taules i se li demana que si coincideix el Pacient ID, s’importi a la
mateixa fulla la informacio relativa a génere, data naixement, raga, estat civil, llengua i
% per sota la pobresa.

En aquest punt, s’obté una primera base de dades amb informacié de 28.572 pacients virtuals,
la meitat diagnosticats amb AR i la resta amb altres diagnostics (Figura n2 3) .
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Primary

Primary Diagnosis

Patient

Patient

Patient

PatientPopulation

PatientlD AdmissionlD AdmissionStartDate AdmissionEndDate . . . L Patient DateQfBirth  Patient Race . PercentageBelow
o - DiagnosisCo Description [ _ Gende| _ - MaritalStal | Languagi _ Poverty .

0000585C-5CoD-49BD-8FIE-41345464F832 1 2005-08-23 1B:45:59 687 2005-09-02 23:18:49.750 003.33 Metabolic disorder- Female 1984-04-28 23:40:27.2 White Single English 17.31
ODO0SEL7-DY76-4260-8566-3BF 184228777 1 1852-03-10 03:34:16.947 1952-03-17 00:50:44.730 | C05.0 Malignant neoplasr Female 1924-0B-02 09:42:35 8 White Unknown English 17.6
00020 D3B-FBAA-4B4B-B5B4-33B533B18FEC 1 1958-02-26 20:32:56.993 1958-03-11 11:32:29.733 H1141 Vascular abnormalic Male 1937-12-18 10:54:52 B White Single Unknown 14 85
00039D6B-6008-46B9-BCB3-1FB10BET30AS 2 19585-12-25 17:00:59.673 1965-12-28 12:13:55.447  0599.713 Diseases of the skir Male 1873-01-25 15:25:13.7 White Divorced Spanish 18.98
0006542E-9189-4A24-0A6E-05818176085E 1 1967-05-16 11:06:26.923 1967-05-26 00:25:51.583  B40.0 Acute pulmonary bl Female 1947-03-15 10:43:05.6 White Separated  English 19.55
00124F16-6D60-433E-ABCE-T096B6755607 1 2005-01-05 11:35:49.823 2005-01-12 08:42:19.623 D13.9 Benign neoplasmof Female 1282-10-292 01:09:07.8 Asian Single English 18.14
0012A558-0485-4406-BFE5-F1961 7946800 2 1997-09-03 21:36:04.943 1997-09-10 16:58:14.097 7950 Presence of cardiac  Female 1947-10-02 06:05:45.7 African Ameri Married English 151
0012E2AC-9CB2-4977-B0RE-2D50F0A2EDDT 3 2005-12-10 10:20:05.990 2005-12-22 15:23:20.520 MO05.461 Rheumatoid myopat  Male 1841-03-04 07:22:46.3 White Divorced Unknown 15.61
001376F1-3CE1-4E1A-ABEF-82306C0F46EL 2 1995-08-25 20:39:02.113 1995-09-08 09:465:50.810 M63.841 Disorders of muscle Female 1966-07-21 04:40:35.1 African Ameri Married Spanish 19.21
0013E76D-ESDC-4878-9490-02F4T168A3FD 3 2011-02-26 09:07:47 570 2011-03-09 21:57:16.413 MO5.4 |Rheun‘|at0'|d r'n\,'opa'.l Female 1986-09-29 23:52:12.1 White Single English 11.86
00150C00-E55A-4D69-9ECF-CS71D617C595 1 1991-12-19 12:35:27 330 1991-12-30 11:39:17.083 (9431 Mast cell leukemia, Female 1967-06-03 07:58:02.5 Asian Single Spanish 16.93
0016859E-FATD-4524-A5FF-0ADB1BEORBER] 3 2011-03-18 1B:15:07.540 2011-03-24 23:54:01.260 F11 Opioid related diso.  Female |1958-07-09 15:05:20.8 Asian Married English 6.4

001B25D0-EAS7-4493-BC81-DABS305EELSF 2 1997-09-12 03:56:19.223 1997-09-25 06:12:47.053  EDB.359 Diabetes mellitusd Female 1952-01-06 01:20:51.8 African Ameri Single English 15.66
001CB126-5353-4FC5-0C43-632E513F1474 1 1993-08-17 21:01:37.630 1993-08-23 20:09:53.680 MO05.45 Rheumatoid myopal Female 1869-06-15 20:47:42.3 Unknown Single English 96.05
001C8126-5353-4FC5-0C43-632E513F 1474 2 1998-10-12 05:29:43.173 1998-10-21 01:43:31.553  E75.02 Tay-Sachs disease  Female 1969-06-15 20:47:42.3 Unknown Single English 96.05
001D4569-0086-43FE-AED7-0C204A082A81 1 1058-12-16 22:32:08.113 1058-12-21 03:51:46.400 |121.02 ST elevation (STEMI] Female  1240-10-04 21:15:46.2 White Single English 15.22
00216F7C-186B-4636-A708-91DDD1BFD7B2 2 1999-06-29 09:05:32.983 1999-07-13 04:27:00.620 MO5.321 Rheumatoid heart d Male 1963-08-24 01:50:34.5 African Ameri Married English 15.28
0021E779-4CT7-4995-BE02-FCTABEEIDA36 2 2005-03-159 04:05:00.603 2005-03-29 16:09:32.720 MO05.441 Rheumatoid myopat Female 1%73-03-07 17:14:22.9 African Ameri Separated English 16.15
002373E1-06CE-4DBF-AASC-CECE44AS6AS4 1 2009-03-19 00:07:58.713 2005-03-31 09:34:34 B33 MO05.341 Rheumatoid heartd Female 1987-12-15 22:15:55.1 White Divorced English 432

002639CD-92D5-4AB2-A73D-4DE3C13E46A8 2 1996-08-04 17:05:11.210 1996-08-12 21:36:05.790 09962 Diseases of the digit  Female |1961-02-10 23:24:12 4 White Single Spanish 0.8

002BOE4B-621E-4D4D-8869-200891A4EFDE 1 1961-01-22 12:31:24.890 1961-02-09 10:38:35.110 MO05.312 Rheumatoid heartd Female 1934-07-02 03:21:36.3 African Ameri Divorced English 1B.07
002BOE4B-621E-4D4D-9869-200851A4EFDE 3 2008-11-26 21:31:28.437 2008-12-14 07:12:34.080 MO05.322 Rheumatoid heartd Female 1934-07-02 03:21:36.3 African Ameri Divorced English 18.07
002BCOF1-8C50-4087-AFTE-OFAFBEATAZGE 1 1948-05-18 21:30:38.177 1048-05-24 00:29:47.523 E1142 Type 2 diabetes mel  Male  1923-02-09 15:4%:10.2 White Married English 13.97
00205020-75CB-4160-9B60-BE9613FTB4BF 1 1848-12-13 12:49:04.133 1049-12-27 22:10:51.913 | C91.52 Adult T-cell lymphor  Female 1223-11-16 16:44:57 .4 Asian Single English 13.39
D02F3761-44FC-4B54-A189-3BD02ATFCT03 2 1998-12-17 12:05:58.313 1998-12-20 02:52:19.810 M0O5.142 Rheumatoid lung di Male 1972-05-05 21:56:05.9 Unknown Single English 18.96

Recuento: 28572

Figura n2 3. Primer esborrany de la base de dades post- seleccid de pacients.
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El seglient pas correspon a escollir quines variables de laboratori es volen incloure. Tal i com
s’ha explicat anteriorment, la base de dades original conté 31 variables de laboratori. Aquestes
31 variables de laboratori es troben agrupades de la seglient forma:

e Parametres sanguinis: 12 variables.
e Parametres metabolics: 15 variables.
e Analisi d’orina: 4 variables.

Es considera que amb 20 d’aquests parametres n’hi ha suficient. Els parametres seleccionats

son:

e 6 parametres sanguinis: Neutrofils absoluts, Limfocits absoluts, Hematocrit,
Hemoglobina, Plaquetes i Volum Corpuscular mig.

e 13 parametres metabolics: Albumina, ALK, ALT, AST, Bilirubina, BUN, Calci, Clor,
Creatinina, Glucosa, Potassi, Sodi i Proteines totals.

e 1 parametre d’Analisi d’orina: pH

L'arxiu LabsCorePopulatedTable.txt té una mida de més de 10GB, pel que no és possible obrir
I'arxiu complet amb Excel. Per resoldre aquest problema s’utilitza una eina incorporada a Excel,
anomenada Power Query. Aquest és un complement gratuit que permet extreure dades de
diferents fonts, transformar-les i carregar-les pel seu Us posterior. Permet treballar amb dades
de mida molt gran.

Els passos realitzats amb Power Query per obtenir la informacid dels parametres de laboratori
seleccionats es resumeixen a continuacio:

1)

2)

3)

4)

S’obre un arxiu d’Excel. Pestanya Datos = Obtener datos desde el texto. Es selecciona
I'arxiu LabsCorePopulatedTable.txt, el que genera que s’obri una finestra de
previsualitzacio de les dades.

Si es clica Transformar datos s’obre I'editor de Power Query que permet realitzar una
serie de transformacions a les dades. A partir d’aqui, es filtren les dades segons
AdmissionlID (1-2-3) i tot seguit, es fa un segon filtratge segons parametre de laboratori.
Aixi doncs, per cada admissid es generen 20 arxius d’Excel diferents, cadascun amb
informacid relativa a un parametre de laboratori.

Per tal d’obtenir només els valors corresponents als pacients préviament seleccionats
(n=28.752), es torna a utilitzar la funcié =BUSCARV(), a partir del PatientID. Es crea un
nou arxiu per cada parametre de laboratori només amb la informacié dels pacients
seleccionats.

Com que hi ha varis valors del mateix parametre per cada pacient i admissid, es realitza
una mitjana i aixi s'obté només un valor per parametre/pacient/admissié. Per
aconseguir-ho, s’utilitza la funcié =PROMEDIO.SI(). Aquesta, funciona de tal manera que
només realitza la mitjana dels valors que coincideixen amb la PatientID. A continuacio,
s’eliminen les files duplicades, pel que finalment només es conté un valor per pacient
seleccionat.

30



Registres de salut digitals: Tractament de dades i construccié de models de prediccié de malaltia

5) Aquests passos es realitzen per cada parametre de laboratori i admissié inclosa dins
I’estudi (20 parametres de laboratori x 3 admissions = 60 fulles d’Excel).

6) Finalment, s’integren tots els parametres de laboratori amb la resta de variables. Per
fer-ho, es torna a utilitzar la funcio =BUSCARV/() i es cerca la PatientID corresponent a

cada valor. Es fa per cada admissié (3 fulles d’Excel) | finalment es conforma un sol arxiu
gue conté tots els pacients i variables seleccionats (Figura n24 i Annex 1).

Tots els passos descrits es visualitzen de forma resumida en la Figura n25.
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Figura n? 4. Visualitzacié parcial de la base de dades preparada per I'analisi
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EMRbot original - * |dentificacio codi diagnostic AR: M.05

100.000 pacients i * 75 % diagnosticats AR en 3 primeres

. . . admissions: total 14.283 pacients.
varies admissions.

Selecci6 pacients * 5.368 pacients AR + 5.368 pacients no AR (aleatbriament).

a. . .
12 admissio ® Agrupar 3 dels 4 arxius segons PatientlD.

o . * 22 agdmissid: 4.943 pacients AR + 4.952 pacients no AR (aleatoriament).
Seleccid pacients

22732 admissié * 338 gdmissid: 3.971 pacients AR + 3.970 pacients no AR (aleatoriament).

* Agrupar 3 dels 4 arxius segons PatientlD (=BUSCARV).

Agrupar pacients
WEREREERET THITN * Conformacid Excel amb informacié de tots els pacients seleccionats.

seleccionats

* Diferents excels segons parametre laboratori | admissio

Afegir variables de Relacionar-los amb els pacients seleccionats préviament

laboratori amb
Power Query

* Realitzacid mitjana cadascun dels parametres/pacient/admissio
* Integracio amb la resta de variables

Figura n25. Passos realitzats per la conformacié de I'Excel preparat per I'analisi amb Rstudio.
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2.2. ANALISI DESCRIPTIU DE LES DADES EMR

Un cop importat I'Excel anterior a Rstudio, es canvia el format d’algunes variables i se’n creen
dos de noves:

- PatientAge: Informacié sobre I'edat dels pacients. Es calcula a partir de la resta entre la data
d'admissié i la data de naixement dels pacients. Expressada en anys.

- LengthOfStay (LOS): Informacié sobre la durada de I'ingrés a I'hospital. Es calcula a partir de la
resta entre la data de sortida i la data d'admissid dels pacients. Expressada en dies.

Finalment, es crea una nova variable binaria (RA) que indica si els pacients sén diagnosticats
d'Artritis reumatoide (AR) o d’altres diagnostics (NO_AR) a partir del codi de diagnostic.

Per tant, la base de dades queda finalment conformada per 28.572 observacions i 35 variables:

Variable Descripcid Tipus
PatientID Codi pacient Caracter
AdmissionID N2 admissié (1-3) Factor
Primary.DiagnosisCode Codi diagnostic Factor
DiagnosisDescription Descripcid diagnostic Caracter
Admission StartDate Data entrada Data
Admission EndDate Data Sortida Data
Patient.Gender Génere Factor
Patient.Date.Of.Birth Data naixement Data
PatientRace Raga pacient Factor
PatientMarital.Status Estat Civil Factor
Patient.Language Llengua Factor
Percentage.BelowPoverty % Pobresa Continua
Albumin Valors d’albumina Continua
ALT Valors ALT Continua
ALK Valors ALK Continua
AST Valors AST Continua
Bilirubin Valors d’albumina Continua
BUN Valors BUN Continua
Calcium Valors Calci Continua
Chloride Valors clor Continua
Creatinine Valors creatinina Continua
Glucose Valors glucosa Continua
Potassium Valors potassi Continua
Sodium Valors sodi Continua
Total protein Valors proteines totals Continua
Absolute neutrophils Neutrofils absoluts Continua
Absolute limphocytes Limfocits absoluts Continua
Hematocrit Valors hematocrit Continua
Hemoglobin Valors hemoglobina Continua
Platelet count Valors plaquetes Continua
VCM Valors VCM Continua
Ph_urine Valors pH orina Continua
Patient Age Edat Continua
LOS Durada ingrés Continua
RA Diagnostic Artritis Factor

Taula n? 2. Variables que conformen la base de dades.

34



Registres de salut digitals: Tractament de dades i construccié de models de prediccié de malaltia

2.2.1. Tractament dels valors mancants o missing values
El primer pas consisteix en comptabilitzar i tractar els valors mancants de la base de dades. Per
aix0, es contabilitza el nombre de NAs dins de cada variable. Les variables que presenten valors
faltants es presenten a la Taula n2 3:

Variable Valors mancants Variable Valors mancants
Albumin 40 Hemoglobin 45
ALT 38 VCM 34
Bilirubin 37 ALK 27
Calcium 44 AST 48
Creatinine 39 BUN 41
Potassium 40 Chloride 35
Total protein 34 Glucose 43
Absolute neutrophils 37 Sodium 44
Hematocrit 40 Absolute limphocytes 40
Ph_urine 33 Platelet count 36

Taula n2 3. Variables amb valors mancants.

S’observa que els valors mancants es presenten en les variables de laboratori. La variable AST és
la que en presenta un nombre més alt (n=48).

Segons la classificacié descrita a la pagina https://datascienceplus.com/imputing-missing-data-
with-r-mice-package/ [15], els valors mancants en aquest cas es considerarien MCAR (valors
perduts de manera totalment aleatoria), ja que és una base de dades simulada. S’estipula que
un limit d’un 5% de valors MCARs és acceptable, mentres que si es supera aquest llindar, es
recomana descartar les variables afectades. Per tant, es comptabilitza quin % suposen aquests
dins de cada variable (Taula n24) i d’aquesta manera es valora si cal eliminar alguna variable.

Variable % valors mancants Variable % valors mancants
Albumin 0,140 Hemoglobin 0,157
ALT 0,133 VCM 0,119
Bilirubin 0,129 ALK 0,094
Calcium 0,154 AST 0,168
Creatinine 0,136 BUN 0,143
Potassium 0,140 Chloride 0,122
Total protein 0,119 Glucose 0,150
Absolute neutrophils 0,129 Sodium 0,154
Hematocrit 0,140 Absolute limphocytes 0,140
Ph_urine 0,115 Platelet count 0,126

Taula n2 4. Percentatge que representen els valors mancants dins de cada variable.

Tal i com s’observa, el percentatge més alt correspon a un 0,168% (AST), pel que no és necessari
ometre cap variable de | “analisi.

A continuacié es realitza un grafic a través del paquet VIM(Figura n2 6) per visualitzar la
frequencia i el patrd dels valors mancants, és a dir, si els missing values de les diferents variables
coincideixen en els mateixos pacients.
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Figura n2 6. Visualitzacid de la frequencia i els patrons dels missing values.

Tot i que hi ha multiples combinacions, sembla que hi ha algunes coincidencies de variables amb
valors mancants pels mateixos pacients. Aixi doncs, se |li demana a Rstudio que retorni el
numero total de pacients sense missing values en cap de les seves variables (casos complets). El
numero retornat és de 27.927 pacients, el que indica que 645 pacients presenten algun NA entre

les seves variables.

Per tal de no eliminar aquests 645 pacients de la base de dades, es realitza una imputacio per k-
Nearest Neighbours (kNN) a través del paquet DMWwR, ja que totes les variables a imputar son
continues. S'utilitza un valor de k=10, ja que és el que utilitza per defecte aquest paquet. Es
confirma que després de laimputacié no queda cap valor mancant.
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2.2.2. Transformacio de variables
En aquest cas no es necessita normalitzar ni estandaritzar cap variable, ja que totes es troben
expresades en unitats de mesura internacionals.

Tot i aixi, es preten modificar valors de certes variables, ja que per la creacié de I'’EMRbot s’han
utilitzat algoritmes que simulen dades aleatoriament a partir dels rangs de referencia de cada
parametre, sense tenir en compte els diagnostics associats[9]. Per aix0 mateix, no es preveu
trobar diferencies amb la distribucid de variables entre els dos grups de pacients (diagnosticats
amb AR / no diagnosticats AR), pel que es creu dificil poder assolir els objectius del projecte si
no hi ha una transformacié previa.

Consequentment, es realitza una recerca bibliografica per intentar detectar quines de les
variables incloses a la base de dades es poden trobar associades amb la malaltia d’interés (AR).
Segons Fernandez et Llorente (2012)[3], els seglients parametres es podrien donar en un curs
clinic agut d’AR:

e Anémia, tot i que amb uns valors d’hemoglobina >9.0.
e Tromobocitosis.

e Leucocitosis.

e Hipoalbuminemia.

e Elevacio de fraccions de gammaglobulines.

També sembla que la malaltia sol presentar-se en una poblacié d’entre 40 i 65 anys d’edat i té
una prevalenca més elevada en dones.

Per aix0 mateix, es realitzen les seglient modificacions en les variables del grup de pacients
diagnosticat amb la malaltia d’interes:

e Esdivideixen els valors d’hemoglobina per 1,05 i els d’hematocrit per 1,08.

e Es multipliquen els valors de plaquetes per 1,11.

e Es multipliquen els valors de limfocits per 1,09 i els dels neutrofils per 1,05.

e Esdivideixen els valors d’albdimina per 1,04 i es multipliquen els valors de proteines
totals per 1,06.

e Esmultiplica I'edat dels pacients diagnosticats amb AR per 1,30. També es multiplica
I’edat dels no diagnosticats amb AR per 1,15.
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2.2.3. Exploracio grafica de les dades
Ara si que ja es pot procedir I’ exploracié grafica de les dades. Per fer-ho, es plantegen una serie
de preguntes :

Quants pacients inclosos a |'estudi sén diagnosticats d'AR?

Quants pacients havien estat ingressats préviament?

Quina és la distribucid per génere dels pacients?

Quina diversitat de pacients hi ha?

Quin és I'estat civil dels pacients inclosos?

En quin idioma parlen?

En quin estat economic es troben els pacients inclosos?

Quina edat tenen els pacients al moment de l'ingres?

Quina durada tenen els ingressos hospitalaris?

10 Com sén les distribucions dels diferents parametres de laboratori analitzats?

LNV WNE

En primer lloc, interessa respondre totes les preguntes relacionades amb els pacients inclosos,
pel que es realitzen una seérie de grafics inicials (Figures n27- 10).

15000 -

10000 -

NP pacients

5000 -

0-
!
AR NO_AR
Diagnostic

Figura n2 7. N2 de pacients segons diagnostic.

Hi ha 14.282 pacients inclosos a I'estudi diagnosticats amb artritis reumatoide.
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Figura n2 8. N2 de pacients totals (A) i diagnosticats amb AR (B) segons n2 d’admissié.

Hi ha 62,42% dels pacients totals i diagnosticats amb AR que ja havien estat ingressats
préviament per altres patologies.
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0_! e P O _ Ml 15301 | 3303 | 5114 [Ti6r4
DivorcedMarrie®eparated Single UnknowrWidowed English Icelandic ~ Spanish ~ Unknown
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Figura n2 9. N2 de pacients segons génere(A), raga(B), estat civil(C) i idioma parlat (D).

S’observa que hi ha predominancia de pacients que sén dones (17.798 vs 10.774), que casi la
meitat dels pacients sén de raga blanca i que la majoria sén de parla anglesa. Respecte I'estat
civil, majoritariament es troben casats o solters.
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Figura n2 10. Descripcié grafica de les variables continues relatives als pacients: Estat
socioeconomic (A), edat (B) i durada d’estada a I’hospital (C).

La majoria dels pacients es troben poc per sota de la linia de pobresa, a I'admissié la majoria de
pacients presenten una edat entre 25 i 40 anys i les durades dels ingressos solen ser d’entre 3 i
18 dies.

En segon lloc, es vol explorar les distribucions dels diferents parametres de laboratori. Per aixo
es grafiquen diagrames de caixes dels diferents parametres segons les unitats de mesura
(Figures 11-18):

60 80 100 120 140
| | | |

40

e T T

I I I I
Bilirubina BUN Calci Crea Glucosa

;
T

Figura n2 11. Distribucié dels paramétres de laboratori mesurats amb mg/dl.
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Figura n2 12. Distribucié dels paramétres de laboratori mesurats amb U/L.
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Figura n2 13. Distribucié dels paramétres de laboratori mesurats amb mmol/L.
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Figura n? 14. Distribucié dels paramétres de laboratori mesurats amb gm/dl.
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Figura n2 15. Distribucié dels paramétres de laboratori mesurats unitats de percentatge.
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Figura n2 16. Distribucié del recompte de plaquetes, expressat en k/cumm.
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Figura n2 17. Distribucid del VCM, expressat en fl.
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Figura n2 18. Distribucié del pH de I'orina.

En general, s'observa que les distribucions es corresponen amb els rangs de referencia de cada
parametre.

Un cop s'ha obtingut informacié de totes les variables per separat, s’analitza com es relacionen
entre elles. Es comenca per graficar la relacié entre el diagnostic d'AR, el génere i la raca. El grafic
es realitza segons admissié (Figura n219).
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Figura n2 19. Relacié diagnostic amb génere i raca dels pacients segons admissio.

Aparentment, sembla que hi ha més dones que homes diagnosticades d'AR. Per altra banda, no sembla que hi hagi diferéncies entre rages.

44



Tot seguit, s'explora la relacié entre I'edat i el diagnostic d'AR (Figura n220).
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Figura n? 20. Grafic que relaciona el diagnostic i I'edat dels pacients.

A primera vista, sembla que I'Artritis reumatoide s’ha diagnosticat en pacients d’edat una mica
més avangada que la resta.

Finalment, s'explora la relacid entre el diagnostic i les variables de laboratori (Figures n2 21-24).
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Figura n2 21. Relacié entre diagnostic i parametres de laboratori(1): Bilirubina (A), BUN (B), Calci
(C), Creatinina (D), Glucosa (E) i ALK (F).
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Figura n2 22. Relacié entre diagnostic i parametres de laboratori(2): ALT (A), AST (B), Clor (C),
Potassi (D), Sodi (E) i Albimina (F).
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Figura n2 23. Relacié entre diagnostic i parametres de laboratori(3): Proteines totals (A),
Hemoglobina (B), Limfocits(C), Neutrofils (D), Hematocrit (E), Plaquetes (F).
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Figura n2 24. Relacié entre diagnostic i parametres de laboratori(4): VCM (A) i pH orina (B).

S’observa que hi ha variables que presenten distribucions de valors molt semblants entre grups
de diagnostic (variables de les Figures n221 o 22), mentres que altres presenten distribucions
lleugerament diferents (variables de la Figura n223).
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2.3. ANALISI ESTADISTIC DE LES VARIABLES

2.3.1. Analisi de les variables continues

1) Edat pacients

En primer lloc, s’explora si les dades que conformen la variable segueixen una distribucio
normal. Anteriorment, s’ha representat un histograma de les dades (Figura n210-B) que
suggereix que no hi ha normalitat en les dades, ja que sembla que segueixen una distribucié de
“cua dreta”. Tot i aixi, per tal de confirmar-ho, es representa un QQ-plot (Figura n? 25) i s’executa
un test de normalitat. Com que la n total de la base de dades és de 28.572, el Shapiro test no és
adient ja que només té en compte 5.000 observacions. Per aixd0 mateix, s’executa un test
Anderson-Darling.

125-

100~

75-

Edat
*
>
A

NO_AR

50-

25-

4 -2 0 2 4
theoretical

Figura n2 25. QQ-plot de I'edat dels pacients segons grup de diagnostic.

El test d’Anderson-Darling rebutja I'hipotesis nul-la , ja que s’obté un p-valor de < 2.2e6,
D’aquesta manera, tant el qg-plot com el test de normalitat confirmen que les edats dels
pacients no segueixen una distribucié normal. Per aix0, el test estadistic que es realitza per
comparar I'edat entre els dos grups de pacients és un Mann-Whitney. El resum resultant de la
comparacié estadistica de les edats dels pacients segons diagnostic es mostra a la taula n2 5.

Grups Mitjana (DE) p-valor

Diagnosticats amb

46,90 (20,39)
AR (n= 14.282)

<0,001*

No diagnosticats

41,27 (17,65
amb AR (n=14.290) ( )

Taula n2 5. Resum de la comparaciod entre grups de I'edat dels pacients.

Efectivament, es troben diferéncies significatives entre grups per les edats dels pacients.
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2) Durada ingrés hospital

Anteriorment s’ha representat un histograma de les dades (Figura n210-C) que suggereix que no
hi ha normalitat en les dades. Tot i aixi, es representa un QQ-plot (Figura n2 26), i s’executa el
test de normalitat d’Anderson-Darling.

La durada de I'ingrés hospitalari es troba en format Data, pel que préviament a I'analisi s’ha de
transformar en format numeric.
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Figura n2 26. QQ-plot de la durada de I'ingres hospitalari dels pacients.

El test d’Anderson-Darling rebutja I'hipotesis nulla , ja que s’obté un p-valor de < 2.2e,
D’aguesta manera, tant el qg-plot com el test de normalitat confirmen que la durada de I'ingres
hospitalari no segueix una distribucié normal. Aixi mateix, el test estadistic utilitzat és és un
Mann-Whitney. El resum resultant de la comparacid estadistica de les durades dels ingresos
segons diagnostic es mostra a la taula n2 6.

Grups Mitjana (DE) p-valor

Diagnosticats amb

11,02 (5,18
AR (n= 14.282) 02 (5,18)

0,642

No diagnosticats

10,99 (5,20
amb AR (n=14.290) ( )

Taula n2 6. Resum de la comparacio entre grups de la durada dels ingressos hospitalaris.

Tal i com es mostra, no hi ha diferencies significatives entre grups per les durades dels ingressos
hospitalaris.
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3) Parametres expresats en mg/dl (Bilirubina-BUN-Calci-Creatinina-Glucosa)

Per cada parametre, es representa un QQ-plot (Figura n? 27) i s’executa el test d’Anderson-
Darling.
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42024 -4-20 2 4
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Figura n2 27. QQ-plots dels diferents parametres expressats en mg/dl segons grup de diagnostic.

El test d’Anderson-Darling rebutja I’hipotesis nul-la per tots els parametres, ja que s’obté un p-
valor de < 2.2e'®. D’aquesta manera, es rebutja que les dades segueixin una distribucié normal.
Aixi doncs, s’utilitza un Mann-Whitney per les comparacions entre grups per tots els parametres.
El resum resultant es mostra a la taulan2 7.

Mitjana (DE)

Grups
Bilirubina BUN Calci Crea Glucosa
Diagnosticats
0,723
amb AR 0,528 (0,145) 15,95 (3,41) 8,64 (1,19) (0.131) 90,75 (14,19)
(n= 14.282) '
No diagnosticats 0722
amb AR 0,525 (0,145) 15,98 (3,39) 8,66 (1,20) (1'130) 90,99 (14,54)
(n=14.290) ’
p-valor 0,084 0,879 0,113 0,912 0,056

Taula n? 7. Resum de la comparacié entre grups dels diferents parametres expressats en mg/dL.

S’observa que no hi ha diferéncies significatives entre grups per cap dels parametres expressats
en mg/dl.
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4) Parametres expressats en U/L (ALK-ALT-AST)

Per cada parametre, es representa un QQ-plot (Figura n2 28) i s’executa el test d’Anderson-
Darling.
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Figura n2 28. QQ-plots dels diferents parametres expressats en U/L segons grup de diagnostic.

El test d’Anderson-Darling rebutja I'hipotesis nul-la per tots els parametres expressats amb U/L,
ja que s’obté un p-valor de < 2.2e%, D’aquesta manera, es rebutja que les dades segueixin una
distribucié normal. Aixi doncs, s’utilitza un Mann-Whitney per les comparacions entre grups per
tots els parametres expressats amb U/L. El resum resultant es mostra a la taula n? 8.

Mitjana (DE)

Grups
ALK ALT AST
Diagnosticats amb AR
86,38 (16,18) 40,92 (8,33) 24,574 (4,515)
(n=14.282)
No diagnosticats amb
86,63 (16,17 40,99 (8,48 24,566 (4,526
AR (n-14.290) 63 (16,17) 99 (8,48) 566 (4,526)
p-valor 0,300 0,423 0,965

Taula n2 8. Resum de la comparacié entre grups dels diferents parametres expressats en U/L.

S’observa que no hi ha diferéncies significatives entre grups per cap dels parametres expressats
en U/L.
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5) Parametres expressats en mmol/L (Clor-Potassi-Sodi)

Per cada parametre, es representa un QQ-plot (Figura n2 29) i s’executa el test d’Anderson-
Darling.
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Figura n2 29. QQ-plots dels diferents parametres expressats en mmol/L segons grup de

diagnostic.

El test d’Anderson-Darling rebutja I’hipotesis nul-la per tots els parametres expressats amb
mmol/L , ja que s’obté un p-valor de < 2.2e%. D’aquesta manera, es rebutja que les dades
segueixin una distribucié normal. Aixi doncs, s’utilitza un Mann-Whitney per les comparacions
entre grups per tots els parametres expressats amb mmol/L. El resum resultant es mostra a la

taula n?9.

Mitjana (DE)

Grups
Clor Potassi Sodi
Diagnosticats amb AR
93,43 (11,43) 4,088 (0,607) 127,44 (15,79)
(n=14.282)
No diagnosticats amb 93,30 (11,85) 4,086 (0,604) 127,10 (16,30)
AR (n=14.290) ’ ' ' ' ’ ’
p-valor 0,724 0,336 0,295

Taula n2 9. Resum de la comparacid entre grups dels diferents parametres expressats en

mmol/L.

S’observa que no hi ha diferéncies significatives entre grups per cap dels parametres expressats
en mmol/L.
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6) Parametres expressats en gm/dl (Albumina-Proteines totals-Hemoglobina)

Per cada parametre, es representa un QQ-plot (Figura n2 30) i s’executa el test d’Anderson-

Darling.
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Figura n2 30. QQ-plots dels diferents parametres expressats en gm/dl segons grup de diagnostic.

El test d’Anderson-Darling rebutja I’hipotesis nul-la per tots els parametres expressats amb
gm/dl , ja que s’obté un p-valor de < 2.2e%, D’aquesta manera, es rebutja que les dades
segueixin una distribucié normal. Aixi doncs, s’utilitza un Mann-Whitney per les comparacions
entre grups per tots els parametres expressats amb gm/dl. El resum resultant es mostra a la
taula n2 10.

Mitjana (DE)

Grups
Albumina Proteines totals Hemoglobina
Diagnosticats amb AR
3,72 (0,58) 7,23 (1,05) 12,59 (1,80)
(n=14.282)
No diagnosticats amb
3,86 (0,62 6,82 (1,00 13,17 (1,91
AR (n=14.290) ( ) ( ) ( )
p-valor <0,001* <0,001* <0,001*

Taula n? 10. Resum de la comparacié entre grups dels diferents parametres expressats en
gm/dL.

S’observa que hi ha diferéncies significatives entre grups per tots els parametres expressats en
gm/dL.
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7) Parametres expressats en % (Limfocits-Neutrofils-Hematocrit)

Per cada parametre, es representa un QQ-plot (Figura n? 31) i s’executa el test d’Anderson-

Darling.
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Figura n2 31. QQ-plots dels diferents parametres expressats en % segons grup de diagnostic.

El test d’Anderson-Darling rebutja I'hipotesis nul-la per tots els parametres expressats amb %,
ja que s’obté un p-valor de < 2.2e%. D’aquesta manera, es rebutja que les dades segueixin una
distribucié normal. Aixi doncs, s’utilitza un Mann-Whitney per les comparacions entre grups per
tots els parametres expressats amb %. El resum resultant es mostra a la taula n211.

Grups

Mitjana (DE)

Limfocits

Neutrofils Hematocrit

Diagnosticats amb AR

24,75 (3,92)

(n=14.282)

66,85 (8,57) 35,80 (5,06)

No diagnosticats amb
AR (n=14.290)

22,71 (3,58)

63,70 (8,15) 38,61 (5,51)

p-valor

<0,001*

<0,001* <0,001*

Taula n2 11. Resum de la comparacié entre grups dels diferents parametres expressats en %.

S’observa que hi ha diferéncies significatives entre grups per tots els parametres expressats en

%.
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8) Plaguetes

Es representa un QQ-plot del recompte de plaquetes (Figura n? 32) i s’executa el test
d’Anderson-Darling per comprovar la normalitat de les dades.
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Figura n2 32. QQ-plot del recompte de plaquetes segons grup de diagnostic.

El test d’Anderson-Darling rebutja I’hipotesis nul-la, ja que s’obté un p-valor de < 2.2e-16.
D’aquesta manera, es rebutja que les dades segueixin una distribucid normal. Aixi doncs,
s’utilitza un Mann-Whitney per les comparacions entre grups del recompte de plaquetes. El
resum resultant es mostra a la taula n? 12.

Grups Mitjana (DE) p-valor

Diagnosticats amb

288,55 (54,12)
AR (n= 14.282)

<0,001*

No diagnosticats

259,00 (49,13
amb AR (n=14.290) ,00(49,13)

Taula n2 12. Resum de la comparacio entre grups del recompte de plaquetes .

S’observa que hi ha diferéncies significatives entre grups pel recompte de plaquetes.
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9) VCM

Es representa un QQ-plot del VCM (Figura n? 33) i s’executa el test d’Anderson-Darling per
comprovar la normalitat de les dades.

100-

) AR
= Y, NO_AR

VCM
N\
+ 8

-+ - ! £ 4

theor-etical

Figura n2 33. QQ-plot del VCM segons grup de diagnostic.

El test d’Anderson-Darling rebutja I’hipotesis nul-la, ja que s’obté un p-valor de < 2.2e-16.
D’aguesta manera, es rebutja que les dades segueixin una distribucid normal. Aixi doncs,
s’utilitza un Mann-Whitney per les comparacions entre grups del VCM. Els resultats es mostren
alataula n?13.

Grups Mitjana (DE) p-valor

Diagnosticats amb

77,28 (10,1
AR (n=14.282) 28(10,13)

0,943

No diagnosticats

77,23 (10,34
amb AR (n=14.290) 23(10,34)

Taula n2 13. Resum de la comparacio entre grups del VCM.

S’observa que no hi ha diferéncies significatives entre grups pel VCM.
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10) pH orina
Es representa un QQ-plot del pH de I'orina (Figura n2 34) i s’executa el test d’Anderson-Darling

per comprovar la normalitat de les dades.

. NO_AR

pH Crina
"

theoretical

Figura n2 34. QQ-plot del pH de I'orina segons grup de diagnostic.

El test d’Anderson-Darling rebutja I'hipotesis nul-la, ja que s’obté un p-valor de < 2.2e,
D’aquesta manera, es rebutja que les dades segueixin una distribucid normal. Aixi doncs,
s’utilitza un Mann-Whitney per les comparacions entre grups del VCM. Els resultats es mostren

a la taula n? 14.

Grups Mitjana (DE) p-valor

Diagnosticats amb
& 5,45 (0,76)

AR (n= 14.282)
0,051

No di ticat
o diagnosticats 5,46 (0,75)
amb AR (n=14.290)

Taula n? 14. Resum de la comparacio entre grups del pH de I'orina.

S’observa que no hi ha diferéncies significatives entre grups pel pH de I'Orina.
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2.3.2. Analisi de les variables categoriques

1) Génere:

Es construeix una taula de contingéncia segons génere i diagnostic i, tot seguit, es realitza un
test de chi quadrat per tal d’analitzar si es veuen diferéncies significatives (Taula n2 15).

Geénere
Diagnostic Dones Homes
Diagnosticats amb AR 10.350 3.932
No diagnosticats amb AR 7.448 6.842
p-valor <0,001*

Taula n? 15. Taula de contingéncia segons genere i diagnostic.

Efectivament, hi ha diferencies significatives que demostren que el diagnostic d’Artritis
Reumatoide esta relacionat amb el genere, en aquest cas, amb el génere femeni.

2) Raca:

La taula de contingéncia segons raca disposa de quatre categories (Taula n? 16).

Raca
Diagnostic Africa Asiatic Desconegut Blanc
Diagnosticats amb 2.067 3.286 1.881 7.048
AR
o .
o diagnosticats 2.129 3.288 1.897 6.976

amb AR

Taula n? 16. Taula de contingéncia segons diagnostic i raca.

En aquest cas, també es realitza un test chi-quadrat, pero al tenir quatre categories també es
realitza un test post-hoc de comparacions 2 a 2. Per aixo0, s'utilitza la funcié chisq.multcomp()
del paquet RVAdeMemoire. Els resultats es mostren a la taula n217.

Comparacio p-valor
Chi-quadrat global 0,717
Desconegut no AR vs Desconegut AR 0,795
Africa AR vs Africa no AR 0,339
Asiatic AR vs Asiatic no AR 0,980
Blanc AR vs Blanc no AR 0,543

Taula n2 17. Chi quadrat i comparacions post-hoc de I'associacio raga -diagnostic.

En aquest cas no hi ha diferéncies significatives, pel que no es demostra |'associacio de la raga
amb el diagnostic.
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2.3.3. Compilacio dels factors de risc associats a la malaltia d’interés

Finalment, es conforma una taula (Taula n218) on s’engloba, de manera resumida, totes les
comparacions de variables realitzades en els apartats anteriors i les conclusions derivades.

p-valor obtingut

Variable ., .. Associaciéo amb AR
(comparacio entre grups diagnostic)
Edat <0,001 Si
Ingrés hospitalari >0,05 NO
Bilirubina >0,05 NO
BUN >0,05 NO
Calci >0,05 NO
Creatinina >0,05 NO
Glucosa >0,05 NO
ALK >0,05 NO
ALT >0,05 NO
AST >0,05 NO
Clor >0,05 NO
Potassi >0,05 NO
Sodi >0,05 NO
Albimina <0,001 Si
Proteines totals <0,001 Si
Hemoglobina <0,001 Si
Limfocits <0,001 Si
Neutrofils <0,001 Si
Hematocrit <0,001 Si
Plaquetes <0,001 Si
VCM >0,05 NO
pH orina >0,05 NO
Genere <0,001 Si
Raga >0,05 NO

Taula n2 18. Resum de la comparacioé de variables segons grup de diagnostic.

D’aquesta manera, totes les variables marcades en verd s’utilitzen en el seglient apartat del
cas practic on es posen a prova diferents models de prediccié.
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3. ALGORITMES | MODELS DE
PREDICCIO DE MALALTIA
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3.1 DESCRIPCIO DELS MODELS | ALGORITMES UTILITZATS EN ANALISI DE
PREDICCIO DE RISC

3.1.1. Algoritmes més utilitzats en prediccid de risc utilitzant dades
d’EMR

A la revisié sistematica de Goldstein et al.[4], s’analitzen publicacions referents al
desenvolupament de models de prediccid de risc utilitzant dades EMR. En aquesta revisid es
descriu que els GLM (regressio logistica, regressié de Cox...) sén els algoritmes més utilitzats en
prediccié de risc. No obstant, algoritmes de Machine Learning (meétodes bayesians, Random
Forest) i les regressions regularitzades (LASSO, regressio de Rigde) també sdn metodes bastant
populars.

A més a més, en altres publicacions [2,7], es troba descrit que algoritmes de SVM i ANN també
son Utils per aquest tipus d’analisi.

3.1.2. Seleccid i justificacié d’algoritmes per I'estudi

La variable resposta, en aquest cas, es tracta d’una variable categorica (Diagnostic d’artritis
reumatoide) amb dos nivells: SI / NO. Per tant, es necessita un algoritme que permeti classificar
els pacients en les dos categories mencionades anteriorment segons els valors d’una serie de
variables, que son les que s’han seleccionat a I'apartat anterior.

Aixi doncs, es tracta d’un problema de classificacid, pel que es descarten tots els algoritmes o
models que no son adients en aquest cas: totes les regressions lineals (incloses LASSO o la
regressié de Ridge) i els models de supervivéncia, com és la regressié de Cox.

D’aguesta manera, els algoritmes i models de prediccié de risc seleccionats es llisten a
continuacio:

e Regressio logistica multiple: és un métode de classificacio de variables categoriques
binaries molt popular. En aguest model normalment no s’utilitzen masses variables
predictores, ja que pot arribar a ser complicat, pero tot i aixi, s’intentara realitzar
una prediccié de malaltia utilitzant aquest métode.

e Algoritme de Naive-Bayes: és el model de classificaci6 més simple dins dels
algoritmes de Machine Learning, perd tot i aixi, sol funcionar bastant bé. Varis
autors utilitzen metodes Bayesians quan tenen un alt nombre de variables per crear
el model. Encara que no sol funcionar massa bé amb variable numeriques,
s’intentara.

e Random forest: és un algoritme de Machine Learning flexible i facil, que produeix
bons resultats la major part del temps. Es pot utilitzar tant en classificacié com en
regressio.

e SVM: és un metode molt eficient quan es vol realitzar classificaci6 de dues
categories. Funciona bé amb moltes variables predictores.

e ANN: Funciona molt bé tant en classificacions binaries com mdltiples. Es un model
que treballa bé quan es disposa d’un volum de dades elevat.

61



Registres de salut digitals: Tractament de dades i construccié de models de prediccié de malaltia

3.1.3. Descripcid, fortaleses i debilitats

1) Regressid logistica multiple

La regressio logistica simple és un metode de regressié que permet estimar la probabilitat d’'una
variable qualitativa binaria en funcié d’una variable quantitativa. Una de les principals
aplicacions de la regressid logistica és la de classificacié binaria, en el que les observacions es
classifiquen en un grup o altre depenent del valor del predictor. La regressio logistica multiple
és una extensio de la regressio logistica simple. Es basa en els mateixos principis que la regressio
logistica simple perd ampliant el nimero de predictors, que poden ser tant continus com
categorics [10,16].

A I'hora d’avaluar la validesa i la qualitat d’aquest model, s’analitza tant el model en el seu
conjunt com els predictors que el formen. Es considera que el model és util si es capa¢ de
mostrar una millora respecte al model nul (sense predictors). Existeixen 3 tests estadistics que
quantifiquen la millora: likelihood ratio, score i Wald test. Si els tres no arriben a la mateixa
conclusié, es recomana basar-se en el likelihood ratio.

Es presenta una taula de fortaleses i debilitats d’aquest algoritme:

Fortaleses Debilitats
* Util en problemes de classificacié de * Seleccid caracteristiques prévia entrenament
variables binaries. és clau.
* Predictors poden ser tant variables * Impossibilitat de resoldre directament
continues com categoriques. problemes no lineals.
* Eficag i simple, no requereix de grans * Variable objectiu ha de ser linealment
recursos computacionals. separable, sind no classificara correctament.

* El pes de cada caracteristica determina

. . , o * Dependéncia en les caracteristiques.
la importancia que té en la decisid final.

Taula n2 19. Taula de fortaleses i debilitats de la regressio logistica multiple.

62



Registres de salut digitals: Tractament de dades i construccié de models de prediccié de malaltia

2) Algoritme de Naive Bayes

L’'algoritme de Naive Bayes és un dels models de classificacié de Machine Learning més senzills.
Aplica els principis del teorema de Bayes.

Es presenta una taula de fortaleses i debilitats d’aquest algoritme:

Fortaleses Debilitats

* Simple, rapid i efectiu. * Assumeix que totes les variables sén igual
d’ importants i independents.

* Funciona bé amb dades sorolloses i valors * No funciona del tot bé amb bases de dades
mancants. amb moltes variables numeriques.

* Necessita pogues mostres a la fase * Les probabilitats estimades son menys
d’entrenament, tot i que també treballa bé fiables que les classes predites.
amb un nimero de mostres elevat.

* Es facil d’obtenir una estimacié de
probabilitat per una de prediccié.

Taula n? 20. Taula de fortaleses i debilitats de I'algoritme de Naive Bayes .

3) Algoritme de Random Forest

Es basa en fer una seleccié al atzar de part de les dades i part de les caracteristiques per crear
un arbre de decisions. El procés es repeteix de forma independent per un nimero prefixat
d’arbres, fins a crear un bosc. La decisié es pren per votacié del conjunt d’arbres. Permet
treballar bé amb grans conjunts de dades.

La taula de fortaleses i debilitats és la segiient:

Fortaleses Debilitats

* Classificador que actua bé en la majoria * Els models no sdn facilment interpretables.
de problemes.

* Permet manejar variables numeériques o * Necessita dedicar temps al ajustament del
qualitatives, incloent dades incompleteso  model a les dades.
amb soroll.

* Elimina caracteristiques poc importants,
seleccionant només les més importants.

* Pot utilitzar-se en conjunts de dades molt
grans o amb moltes caracteristiques.

Taula n? 21. Taula de fortaleses i debilitats de I’algoritme de Random Forest.
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4) Algoritme de SVM

Es un métode basat en aprenentatge que s’utilitza per la resolucié de problemes de regressié i
classificacié. En cas de tenir dades linealment separables, I'algoritme es basa en trobar la millor
separacid possible entre classes (hiperpla), que maximitza el marge de separacié entre classes
(MMH).

En cas de no tenir dades linealment separables, utilitza les funcions Kernel, les quals resolen els
problemes de classificacié traslladant dades a un espai a on I'hiperpla és lineal, és a dir, més facil
d’obtenir.

La taula de fortaleses i debilitats és la seglient:

Fortaleses Debilitats

* Pot utilitzar-se en classificacid o problemes * Trobar el millor model requereix provar
de prediccié numerica. varies combinacions entre les funcions Kernel
i els parametres del model.

* No s’influencia per les dades sorolloses i no * Pot ser lent d’entrenar, sobretot si les
té tendéncia a sobre ajustar dades d’entrada tenen moltes
caracteristiques.

* Es més facil d’utilitzar que les xarxes * Es un model complex, molt dificil
neuronals, gracies a I'existencia d’algoritmes  d’interpretar.
SVM ben suportats.

* Gran precisio i perfil alt d’éxits.

Taula n? 22. Taula de fortaleses i debilitats de I’algoritme de I’algoritme SVM.
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5) Algoritme de ANN

L'algoritme ANN es basa en una xarxa de neurones artificials per resoldre problemes
d’aprenentatge, basat en el comportament de les neurones biologiques.

Es crea una xarxa amb diferents capes interconnectades per processar la informacié. Cada capa
esta formada per un grup de nodes que transmeten informacio als nodes de les seglients capes.

Es un sistema que aprén i es forma a si mateix, en lloc de ser programat de forma explicita.

La taula de fortaleses i debilitats és la seglient:

Fortaleses Debilitats

* Pot utilitzar-se en classificacid o problemes  * Computacionalment és molt intens i lent
de prediccié numerica. d’entrenar, sobretot si la topologia de la
xarxa és complexa.

* Capa¢ de modelar patrons més complexos * Té tendeéncia a sobre-ajustar les dades

que altres algoritmes. d’entrenament.
* Realitza poques assumpcions de les * Es un model complex, molt dificil
relacions subjacents de les dades. d’interpretar.

Taula n? 23. Taula de fortaleses i debilitats de I’algoritme de I’algoritme ANN.
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3.2. FORMULACIO | EXECUCIO DELS MODELS

3.2.1. Formulacio, generacio i entrenament dels models

El primer pas en la formulacid dels models és definir qué es vol predir/classificar i quines
variables es volen utilitzar com a predictores per tal d’aconseguir-ho.

L’objectiu és classificar un pacient en si té risc de desenvolupar Artritis Reumatoide o no a partir
de la informacid que aporten les variables escollides a la primera part del treball, que sén: I'edat,
el genere, els valor d’albimina, valor de proteines totals, ’hemoglobina, els limfocits, els
neutrofils, I'hematocrit i les plaquetes.

A continuacid, es redueix la base de dades EMR utilitzada fins aquest punt per tal de que només
contingui les variables d’interés. De la mateixa manera, es canvien els nom d’algunes de les
variables per facilitar I'analisi i es re-codifica el diagnostic d’Artritis Reumatoide en forma binaria
(1- Artritis Reumatoide / 0- No Artritis Reumatoide). D’aquesta manera, la base de dades queda
configurada amb 9 variables:

Variable Descripcid Tipus Rang / Nivells
RA Diagnostic Artritis Factor 2 nivells (0/1)
Patient.Gender Génere Factor 2 nivells (Home/Dona)
PatientAge Edat Continua 20,70 -120,09
Alb Valors d’albumina Continua 0,29-5,90
Prot Valors proteines totals Continua 0,50-10,49
Neutros Neutrofils absoluts Continua 6,00-83,89
Limfos Limfocits absoluts Continua 1,50-37,93
Hematocrit Valors hematocrit Continua 2,87-54,90
Hemoglobina Valors hemoglobina Continua 0,00-18,90
Plaguetes Valors plaquetes Continua 12,50-497,20

Taula n? 24. Variables seleccionades per la construccié de models de prediccid.

Tot seguit, es procedeix a formular els diferents models.
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3.2.1.1. Regressiod logistica multiple

En primer lloc, es divideix la base de dades en un conjunt de dades d’entrenament i un conjunt
de dades test. Per les dades d’entrenament, s’utilitzen 2/3 parts de les dades, mentre que per
les dades test, s’utilitza I’1/3 restant. Per la formulacié de la regressié logistica, s’utilitzen les
dades d’entrenament:

model logistic <- glm (RA ~ Patient.Gender + PatientAge + Alb + Prot + Hemoglo
bina + Limfos + Neutros + Hematocrit + Plaquetes, data = AR LR train , family =
"binomial")

Tal i com s'observa a la Taula n225, totes les variables estan relacionades de forma significativa
amb el diagnostic d’Artritis Reumatoide. Segons el model, el logaritme odds que un pacient
desenvolupi Artritis Reumatoide es troba negativament relacionat amb:

0.84=2,32 vegades major

e Elgenere masculi (L’Odds que una dona desenvolupi AR és e
que un home).

e Elsvalors d’albimina, d'hemoglobina i I’hematocrit.

Per altre banda, es troba positivament relacionat amb I'edat, les proteines totals, els limfocits,
els neutrofils i les plaquetes.

Variable Coeficient p-valor
Patient.Gender -0,844 <0,001*
PatientAge 0,016 <0,001*
Alb -0,437 <0,001*
Prot 0,398 <0,001*
Hemoglobina -0,178 <0,001*
Limfos 0,157 <0,001*
Neutros 0,047 <0,001*
Hematocrit -0,109 <0,001*
Plaguetes 0,012 <0,001*

Taula n225. Coeficients i p-valor obtinguts amb la regressié logistica multiple.
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3.2.1.2. Algoritme de Naive Bayes

En aquest cas, es factoritzen totes les variables, ja que aquest algoritme treballa millor amb
variables factoritzades que amb variables numeériques. La factoritzacié es realitza seguint les
seglients directrius:

e Edat: Jove (Fins a 35 anys) / Adult (Dels 35 a 75 anys) /Ancia (Superior a 75 anys).
e AlbUimina: Baix (Valors < 3) / Normal (Entre 3i5,4) / Alt (Valors > 5,4).

e Proteines: Baix (Valors < 6) / Normal (Entre 6 i 8,3) / Alt (Valors > 8,3).

e Hemoglobina: Baix (Valors < 11,6) / Normal (Entre 11,6 i 16,5) / Alt (Valors > 16,5).
e Limfocits: Baix (Valors < 20) / Normal (Entre 20 i 40) / Alt (Valors > 40).

e Neutrofils: Baix (Valors < 54) / Normal (Entre 54 i 70) / Alt (Valors > 70).

e Hematocrit: Baix (Valors < 36) / Normal (Entre 36 i 50) / Alt (Valors > 50).

e Plaquetes: Baix (Valors < 150) / Normal (Entre 150 i 400) / Alt (Valors > 400).

Tot seguit es procedeix en la particid de les dades, tal i com s’ha realitzat amb el model anterior.
Aixi doncs, 19.143 pacients s’utilitzen per I'entrenament del model i 9.429 pacients s’utilitzen
per la posterior avaluacié del rendiment d’aquest.

Un cop realitzat aquest pas, es procedeix a generar el model Naive Bayes amb Laplace = 0, que
seria el model per defecte. El contingut de I'objecte R resultant conté les probabilitats
condicionades de cada categoria segons el risc del pacient per desenvolupar AR.

model NaiveBayes<- naiveBayes (AR NB train[2:10],AR NB train$RA, laplace = 0)
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3.2.1.3. Algoritme de Random Forest

Per aquest algoritme no hi ha problema en utilitzar directament les variables numeriques, pel
que s'utilitza la base de dades original.

Un cop feta la divisio de les dades en els dos conjunts, es procedeix a formular el model amb els
parametres per defecte (ntree = 500) i mtry = sqrt(p):

model RF <- randomForest (RA ~., data=AR RF train, ntree = 500)

El resultat de I'objecte anterior mostra que el bosc inclou 500 arbres, que es proven 3 variables
en cada divisié i que la ratio d’error és de 1,71%. Per altra banda, la Figura n235 mostra la
importancia que tenen les variables dins el model, visualitzant aixi que la variable neutrofils és
la que pren més valor en aquest cas.

model_RF

Neutros o
Hematocrit =
Plaguetes o
Limfos <
PatientAge o

Prot O

Hemoglobina ©

Alb ©

Patient. Gender ¢

0 500 1000 1500

MeanDecreaseGini

Figura n235. Importancia de les variables dins el model de Random Forest.

3.2.1.4. Algoritme de SVM

No és necessari tornar a dividir les dades en dos parts, ja que I'algoritme SVM permet utilitzar
les particions utilitzades amb Random Forest. Aixi doncs, es procedeix directament a construir
un primer model SVM lineal:

model SVM lineal <- ksvm(RA ~., data=AR RF train, kernel='vanilladot')
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3.2.1.5. Algoritme de ANN

En aquest cas, la funcid que s’utilitza per la construccioé de I'algoritme ANN treballa millor si totes
les variables numeriques es troben normalitzades en el rang (0,1). Per tant, la base de dades
gueda conformada de la segilient forma:

Variable Mitjana Rang

RA NA NA

Patient.Gender NA NA

PatientAge 0,235 0,00-1,00
Alb 0,624 0,00-1,00
Prot 0,654 0,00-1,00
Neutros 0,761 0,00-1,00
Limfos 0,610 0,00-1,00
Hematocrit 0,660 0,00-1,00
Hemoglobina 0,681 0,00-1,00
Plaguetes 0,539 0,00-1,00

Taula n226. Variables normalitzades i transformades per la construccid de I'algoritme ANN.

Igual que la resta d’algoritmes, s’utilitzen 2/3 parts de les dades per I'entrenament del model i
1/3 per la posterior avaluacié del rendiment.

Finalment, es genera el model ANN amb 1 sol node a la capa intermedia (Figura n236).

model ANN hl <- train(RA ~ ., train.set, method='nnet',
trControl= trainControl (method='none'),
tuneGrid= NULL, tunelLength=1 ,
trace = FALSE)

entAge N o1 52
Ab |2
Prot 13

globina = |4

Limfos 15 = H1 01 RA
Neutros 16 /
natocrit |7 /
wquetes |8 /

lerMale |19

Figura n236. Representacid del model ANN amb 1 node a la capa oculta.
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3.2.2. Prediccio i avaluacio dels models

A continuacio s’avalua el rendiment dels models utilitzant el conjunt de dades test. S’utilitzen
diferents parametres de mesura:

e Precisid (Accuracy): Parametre basic per mesurar el rendiment. Indica el %
d’observacions classificades correctament.

e Valor kappa: parametre estadistic que mesura I'acord entre dos observadors. Té en
compte la distribucié dels marginals, que utilitza per corregir I'index de concordancga,
excloent aixi la concordanca produida per atzar [10].

Valor kappa Estimacié concordanga
<0,20 Pobre
0,21-0,40 Debil
0,41-0,60 Moderada
0,61-0,80 Bona
0,81-1,00 Molt bona

Taula n2 27 . Taula de classificacié de I'acord segons el valor kappa.

e Sensibilitat: % de positius reals.

e Especificitat: % de negatius reals.

e Corba ROC: Es un grafic que mostra 'actuacié dels models de classificacié en tots els
llindars de classificacié. Representa dos parametres: La taxa de positius reals enfront la
taxa de falsos positius.

e AUC: Area sota la corba. Mesura I'area bidimensional per sota de la corba ROC. La
interpretacié de I'AUC seria la probabilitat que un model classifiqui un positiu aleatori
més alt que un negatiu aleatori. Es mou en un rang de valors entre 0 i 1 [10].

Interval de valors AUC Actuacio del model
[0,97-1) Excel-lent
[0,9-0,97) Molt bona
[0,75-0,90) Bona
[0,6-0,75) Regular
[0,5-0,6) Dolent
[0,5] Nul-la

Taula n? 28. Taula d’interpretacié de I'actuacié del model segons el valor AUC.
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3.2.2.1. Regressiod logistica multiple

Es diu que una regressid logistica proporciona un bon ajustament si demostra una millora
respecte a un model amb menys predictors. Aixo es verifica mitjancant el test de Likelihood, que
compara la bondat d’ajustament del model complet amb la del model amb menys predictors.
Per tal de realitzar aquesta verificacio, es formula un model que inclou tots els predictors
anteriors menys la variable Genere i es realitza el test de Likelihood.

El p-valor que s’obté del test anterior és < 0.001, pel que es confirma que és millor utilitzar el
model més complex, incloent tots els predictors.

Per altra banda, els parametres obtinguts que mesuren I'actuacié del model és resumeixen en
la taula n2 29. La corba ROC obtinguda es mostra a la Figura n237.

Parametre Valor Interpretacio
Precisid 0,755 Bona
Valor kappa 0,511 Moderada
Sensibilitat 0,761 Bona
Especificitat 0,750 Bona
AUC 0,827 Bona

Taula n2 29. Parametres mesura actuacié del model regressid logistica multiple.
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Figura n237. Corba ROC del model de regressio logistica multiple.
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3.2.2.2. Algoritme de Naive Bayes

Els parametres obtinguts que mesuren |'actuacié del model de Naive Bayes amb Laplace=0 es
resumeixen en la taula n2 30. La corba ROC obtinguda es mostra a la Figura n238.

Parametre Valor Interpretacio
Precisio 0,688 Regular
Valor kappa 0,376 Debil
Sensibilitat 0,725 Regular
Especificitat 0,651 Regular
AUC 0,688 Regular

Taula n2 30. Parametres mesura actuacié del model Naive Bayes amb Laplace =0.
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Figura n238. Corba ROC del model Naive Bayes amb Laplace =0.

3.2.2.3. Random forest

Els parametres obtinguts que mesuren I'actuacié del model de Random Forest amb ntrees=500
es resumeixen en la taula n2 31. La corba ROC obtinguda es mostra a la Figura n239.

Parametre Valor Interpretacio
Precisio 0,788 Bona
Valor kappa 0,576 Moderada
Sensibilitat 0,797 Bona
Especificitat 0,779 Bona
AUC 0,787 Bona

Taula n2 31. Parametres mesura actuacio de I'algoritme Random Forest amb ntrees=500.
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Figura n239. Corba ROC de I'algoritme Random Forest amb ntrees=500.
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3.2.2.4. Support Vector Machines

Els parametres obtinguts que mesuren |'actuacié del model SVM lineal es resumeixen en la taula
n2 32. La corba ROC obtinguda es mostra a la Figura n240.

Parametre Valor Interpretacio
Precisio 0,756 Bona
Valor kappa 0,511 Moderada
Sensibilitat 0,766 Bona
Especificitat 0,745 Regular
AUC 0,756 Bona

Taula n2 32. Parametres mesura actuacio de I'algoritme SVM lineal.
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Figura n240. Corba ROC de I'algoritme SVM lineal.

3.2.2.5. Artificial Neural Network

Els parametres obtinguts que mesuren I'actuacié del model ANN amb una neurona a la capa
oculta es resumeixen en la taula n? 33. La corba ROC obtinguda es mostra a la Figura n2 41.

Parametre Valor Interpretacio
Precisid 0,761 Bona
Valor kappa 0,521 Moderada
Sensibilitat 0,781 Bona
Especificitat 0,740 Regular
AUC 0,760 Bona
Taula n2 33. Parametres mesura actuacid de I'algoritme ANN amb un 1 node capa oculta.
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Figura n241. Corba ROC de I'algoritme ANN amb 1 node a la capa oculta.
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3.2.3. Millora del rendiment dels models

3.2.3.1. Regressio logistica

Referent a la regressio logistica, s’ha demostrat que el model que inclou totes les variables
significatives és el que presenta un Likelihood ratio superior, pel que no hi ha cap model
alternatiu amb menys variables predictores per intentar millorar el rendiment.

3.2.3.2. Naive Bayes

En el cas de I'algoritme de Naive Bayes, es pot intentar millorar el rendiment del model utilitzant
Laplace =1:

model NaiveBayesLl<-naiveBayes (AR NB train([2:10],AR NB train$RA, laplace = 1

Els parametres de mesura de I'actuacié del model de Naive Bayes amb Laplace=1 es resumeixen
en la taula n? 34. La corba ROC obtinguda es mostra a la Figura n242.

Parametre Valor Interpretacio
Precisio 0,688 Regular
Valor kappa 0,376 Débil
Sensibilitat 0,725 Regular
Especificitat 0,651 Regular
AUC 0,688 Regular

Taula n2 34. Parametres mesura actuacié del model de Naive Bayes amb Laplace=1
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Figura n242. Corba ROC del model de Naive Bayes amb Laplace =1.
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3.2.3.3. Random Forest

En el cas de I'algoritme de Random Forest, es pot intentar millorar el rendiment del model
incrementant el numero d’arbres a 1.000:
model RF1000 <- randomForest (RA ~., data=AR RF train, ntree = 1000)

Els parametres de mesura de I'actuacié del model de Random Forest amb ntrees=1000 es
resumeixen en la taula n2 35. La corba ROC obtinguda es mostra a la Figura n243.

Parametre Valor Interpretacio
Precisio 0,789 Bona
Valor kappa 0,577 Moderada
Sensibilitat 0,797 Bona
Especificitat 0,780 Bona
AUC 0,788 Bona

Taula n2 35. Parametres mesura actuacié del model Random Forest amb ntrees=1000.
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Figura n243. Corba ROC del model de Random Forest amb ntrees=1000.
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3.2.3.4. SVM
En el cas de 'algoritme SVM, es pot intentar millorar el rendiment del model utilitzant un SVM
radial o gaussia:
model SVM gaussia <- ksvm(RA ~., data=AR RF train, kernel='rbfdot')

Els parametres que mesuren 'actuacié del model SVM radial es resumeixen en la taula n? 36. La
corba ROC obtinguda es mostra a la Figura n244.,

Parametre Valor Interpretacio
Precisio 0,781 Bona
Valor kappa 0,561 Moderada
Sensibilitat 0,794 Bona
Especificitat 0,767 Bona
AUC 0,781 Bona

Taula n2 36. Parametres mesura actuacio de I'algoritme SVM radial.
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Figura n244. Corba ROC de l'algoritme SVM lineal.
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3.2.3.5. ANN

En el cas de I'algoritme ANN, es pot intentar millorar el rendiment del model augmentant el
numero de nodes a la capa oculta. Per aix0, es formulen i executen dos models alternatius, amb
3i 5 nodes a la capa oculta, respectivament (Figura n2 45):

model ANN h3 <- train(RA ~ ., train.set, method='nnet',
trControl= trainControl (method='none'),
tuneGrid= data.frame (size=3,decay=0), tunelength=1 ,
trace = FALSE)

B1 B2
entAge N

Alb 12
Prot

globina
01 RA

Limfos
Neutros
natocrit

1quetes

lerMale

model ANN h5 <- train(RA ~ ., train.set, method='nnet',
trControl= trainControl (method='none'),
tuneGrid= data.frame (size=5,decay=0), tunelength=1 ,
trace = FALSE)

B1 B2
entAge N

Alb
Prot
globina
Limfos
Neutros
natocrit
1quetes

leriMale

Figura n245. Representacio dels model ANN amb 3 i 5 nodes a la capa oculta.
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Els parametres que mesuren I'actuacié d’aquests dos models ANN es resumeixen a la taula n?
37. La corba ROC d’ambdds models es visualitza a la Figura n2 46.

Parametre 3 nodes capa oculta 5 nodes capa oculta
Valor Interpretacio Valor Interpretacio
Precisio 0,768 Bona 0,768 Bona
Valor kappa 0,536 Moderada 0,536 Moderada
Sensibilitat 0,761 Bona 0,799 Bona
Especificitat 0,775 Bona 0,737 Regular
AUC 0,768 Bona 0,768 Bona

Taula n2 37. Parametres mesura actuacio de I'algoritme ANN amb 3 i 5 nodes a la capa oculta
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Figura n246. Corbes ROC de I'algoritme ANN amb 3 i 5 nodes a la capa oculta, respectivament.
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3.2.4. Validacio dels models

Els métodes de validacié, també coneguts com a resampling, sén estratégies que permeten
estimar la capacitat predictiva dels models quan s’apliquen a noves observacions. La idea basica
és que els models s’ajusten utilitzant un conjunt d’entrenament i s’avaluen amb la resta
d’observacions. Aquest procés es repeteix varies vegades, de tal forma que el resultat final és
una mitjana de totes les repeticions. D’aquesta manera, es compensen les possibles desviacions
que sorgeixin del repartiment aleatori de les observacions.

Els metodes més comuns per validar models de prediccié sén K-Fold Cross Validation i Bootstrap
[17]:

e El K-Fold Cross Validation és un procés iteratiu. Consisteix en dividir les dades de
forma aleatoria en k grups, a on k-1 grups s’utilitzen per entrenar el model i un dels
grups s’utilitza com a validacid. El procés es repeteix k vegades utilitzant un grup
diferent com a validacié en cada iteracid. Per tant, hi ha k estimacions de | ‘error, i
la mitjana de totes aquestes s’utilitza com a estimacio final [17] .

e Bootstrap també és un procés iteratiu, que genera una mostra (conjunt de dades
entrenament) per mostreig aleatori amb reposicid. Com a resultat, algunes
observacions apareixen multiples vegades a la mostra i d’altres, cap. Les
observacions no seleccionades reben el nom de out-of-bag (OOB). Per cada iteracio
es genera una nova mostra bootstrap que s’utilitza per entrenar el model, mentre
que l'avaluacid es realitza amb les observacions OOB. Igualment, es calcula la
mitjana d’error de totes les iteracions [17].

Per validar i comparar els models anteriors s’utilitza el Bootstrapping per defecte (25 repeticions

i 3 possibles decay) i 10-Fold Cross Validation.
Totes les validacions es realitzen amb les funcions incloses al paquet caret.

3.2.4.1. Regressio logistica

Els parametres obtinguts que mesuren 'actuacié de la regressid logistica multiple amb 10-Fold
Cross Validation i Bootstrapping es resumeixen en la taula n2 38. Tal i com s’observa, ambdds
meétodes donen els mateixos resultats.

Parametre 10-Fold Cross Validation Bootstrapping
Valor Interpretacio Interpretacio Interpretacio
Precisio 0,750 Bona 0,750 Bona
Valor kappa 0,500 Moderada 0,500 Moderada
Sensibilitat 0,761 Bona 0,761 Bona
Especificitat 0,738 Regular 0,738 Regular

Taula n2 38. Mesures actuacid del model de regressié logistica multiple validat.
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3.24.2. Naive Bayes
Els parametres obtinguts que mesuren |'actuacié del model Naive Bayes amb 10-Fold Cross

Validation i Bootstrapping es resumeixen en la taula n? 39. Tal i com s’observa, ambdds métodes
donen els mateixos resultats.

Parametre 10-Fold Cross Validation Bootstrapping
Valor Interpretacio Interpretacio Interpretacio
Precisio 0,638 Regular 0,638 Regular
Valor kappa 0,277 Debil 0,277 Debil
Sensibilitat 0,659 Regular 0,659 Regular
Especificitat 0,618 Regular 0,618 Regular

Taula n2 39. Mesures actuacié del model Naive Bayes validat.

3.2.4.3. Random Forest
Els parametres obtinguts que mesuren I'actuacié del model Random Forest amb 10-Fold Cross
Validation i Bootstrapping es resumeixen en la taula n? 40. Sembla que per Booststrapping

s’aconsegueix una precisié lleugerament superior.

Parametre 10-Fold Cross Validation Bootstrapping
Valor Interpretacio Interpretacio Interpretacio
Precisio 0,782 Bona 0,784 Bona
Valor kappa 0,564 Moderada 0,567 Moderada
Sensibilitat 0,784 Bona 0,788 Bona
Especificitat 0,780 Bona 0,778 Bona

Taula n2 40. Mesures actuacio del model Random Forest validat.

3.24.4. SVM radial
Els parametres obtinguts que mesuren I'actuacié del model SVM radial amb 10-Fold Cross
Validation i Bootstrapping es resumeixen en la taula n2 41. S’observa que la precisid és la

mateixa per ambdds metodes pero que hi ha petites diferencies amb la resta de parametres.

Parametre 10-Fold Cross Validation Bootstrapping
Valor Interpretacio Interpretacio Interpretacio
Precisid 0,774 Bona 0,774 Bona
Valor kappa 0,549 Moderada 0,547 Moderada
Sensibilitat 0,783 Bona 0,779 Bona
Especificitat 0,765 Bona 0,768 Bona

Taula n2 41. Mesures actuacio del model SVM validat.
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3.2.4.5.

ANN

Els parametres obtinguts que mesuren I'actuacié del model ANN amb 10-Fold Cross Validation i
Bootstrapping es resumeixen en la taula n2 43. En la validacié s’exploren 3 valors diferents de
size i decay. Els valors dels parametres d’actuacié sén seleccionats en base a I'actuacié més
optima, que en aquest cas es tracta del model que utilitza 5 nodes a la capa oculta i un decay de

0,1:

Size Decay Accuray Kappa
1 0,00 0,7510 0,5020
1 0,0001 0,7511 0,5022
1 0,1 0,7415 0,4830
3 0,00 0,7510 0,5238
3 0,0001 0,7619 0,5308
3 0,1 0,7654 0,5216
5 0,00 0,7707 0,5415
5 0,0001 0,7708 0,5416
5 0,1 0,7727 0,5454

Taula n2 42. Precisi6 i valor kappa segons diferents valors de size i decay.

Parametre 10-Fold Cross Validation Bootstrapping
Valor Interpretacio Interpretacio Interpretacio
Precisio 0,771 Bona 0,772 Bona
Valor kappa 0,541 Moderada 0,545 Moderada
Sensibilitat 0,776 Bona 0,790 Bona
Especificitat 0,764 Bona 0,755 Bona

Taula n2 43. Mesures actuacio del model ANN validat.

Sembla que per Booststrapping s’aconsegueix una precisio lleugerament superior.
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3.3.

COMPARACIO DE L’ACTUACIO DELS MODELS

La taula n2 44 resumeix |'actuacid de tots els models anteriors. Les validacions s’agrupen en una sola columna i es presenten com a “model validat”, indicant
els resultats del métode amb millor rendiment.
Per altra banda, la taula també inclou el temps computacional dels diferents algoritmes provats, calculat a partir del paquet tictoc [14].

Models prediccio

Parametre Regressio logistica Naive Bayes Random Forest SVM ANN
Tots . Laplace Laplace . Ntrees Ntrees Validat ) . . 1 3 5 Validat

predictors validat 20 Fl1 Validat =500 =1000 (Bootstrap) Lineal  Radial  Validat node nodes nodes  (Bootstrap)
Precisio 0,755 0,750 0,688 0,688 0,638 0,788 0,789 0,782 0,756 0,781 0,774 0,761 0,768 0,768 0,772
Valor kappa 0,511 0,500 0,376 0,376 0,277 0,576 0,577 0,564 0,511 0,561 0,549 0,521 0,536 0,536 0,545
Sensibilitat 0,761 0,761 0,725 0,725 0,659 0,797 0,797 0,784 0,766 0,794 0,783 0,781 0,761 0,799 0,790
Especificitat 0,750 0,738 0,651 0,651 0,618 0,779 0,780 0,780 0,745 0,767 0,765 0,740 0,775 0,737 0,755
AUC 0,827 NA 0,688 0,688 NA 0,787 0,788 NA 0,756 0,781 NA 0,760 0,768 0,768 NA
Temps Tots Laplace Laplace Ntrees Ntrees  Validat 1 3 . Validat
computacional . Validat Validat Lineal Radial Validat
e predictors =0 =1 =500 =1000 (Bootstrap) node nodes nodes  (Bootstrap)
Entrenament 0,23 1,73 0,03 0,03 27,19 26,51 27,57 997,43 14,94 35,23 686,97 1,34 2,49 2,42 368,13
Prediccio 0,01 0,05 1,59 1,71 2,45 0,67 1,32 0,86 0,36 6,25 5,54 0,06 0,07 0,05 0,06
Global 0,24 1,80 1,62 1,74 29,68 27,18 28,91 998,31 15,33 41,5 692,52 1,40 2,61 2,57 368,19

Taula n2 44. Mesures actuacid i temps computacional de tots els models de prediccid.
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3.3.1. Seleccioé del millor model de prediccio

Referent a la regressid logistica multiple, esta descrit que el millor model a utilitzar és el que
obté un likelihood ratio inferior. En aquest cas, es tracta del model que utilitza totes les variables
seleccionades a la primera part del treball. S’observa que els valors dels parametres que
mesuren |'actuacidé del model sén una mica inferiors quan es realitza la validacid.

En el cas de l'algoritme de Naive Bayes, tant si s’utilitza Laplace=0 com Laplace=1, els valors
obtinguts dels parametres avaluats son els mateixos, pel que la validacié es realitza amb el
model Laplace=0.

Per altre banda, amb el model de Random Forest tampoc es visualitzen millores quan s’utilitza
un nombre d’arbres més elevat. Per aixd mateix, la validacié es duu a terme utilitzant el primer
model entrenat.

SVM presenta una actuacid molt semblant a la regressid logistica multiple. Malgrat aixo, es
visualitzen millors resultats amb el SVM radial, pel que la validacié es realitza seguint aquesta
féormula.

Finalment, respecte el model ANN, els models amb tres i cinc nodes a la capa oculta sdn els que
presenten millor actuacié. La diferéncia entre ambdds rau en que el model amb 3 nodes a la
capa oculta presenta millor especificitat, mentre que el model amb 5 nodes a la capa oculta
presenta millor sensibilitat. Segons la validacio, el millor model és el que té 5 nodes a la capa
oculta i 0,1 de decay.

Les actuacions de tots els models per la classificacid de risc en dos categories es consideren
bones en excepcid de I'algoritme de Naive Bayes, que es considera regular.

Si s’escull la precisio del model com a parametre primari per determinar I'actuacié dels models,
es conclou que el model amb millor rendiment és Random Forest, indiferentment del nombre
d’arbres utilitzats. El segueixen: SVM radial > ANN amb 5 i 3 nodes capa oculta > ANN amb 1
node capa oculta > SVM lineal > regressid logistica multiple> Naive Bayes. S’obtenen els
mateixos resultats si s’utilitza el valor kappa com a mesura primaria.

En canvi, si s’utilitza I’AUC per mesurar el rendiment dels models, el model amb millor actuacio
és la regressio logistica multiple, seguit per Random Forest> SVM radial > ANN amb 5 i 3 nodes
a la capa oculta > ANN amb 1 node capa oculta > SVM lineal >Naive Bayes.

A nivell de temps computacional, s'observa que els models més lents sén Random Forest i SVM
radial, que tarden uns 28 i 41 segons, respectivament. No obstant aix0, es considera que tots
son bastants agils. Per altra banda, les validacions comporten un major temps computacional,
degut a les diferents iteracions i repeticions. Per exemple, la validacié del model Random Forest
comporta esperar uns 15 minuts per a obtenir els resultats, mentre que les validacions de SVM
i ANN comporten 12 i 6 minuts respectivament.
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3.4. INFORME REPRODUIBLE | APLICACIO SHINY

3.4.1. Informe reproduible

L’Annex n23 és un informe reproduible en PDF que conté els resultats de I'analisi estadistic
generats amb Rmarkdown. Igualment, també s’adjunta el codi utilitzat (Annex n22).

3.4.2. Aplicacions Shiny
Shiny és un paquet d’'R que facilita la construccié d’aplicacions web interactives [20]. Permet la
manipulacié de dades sense manipulacio del codi R.

La taula n2 45 resumeix alguns dels avantatges i inconvenients de les aplicacions Shiny:

Avantatges Inconvenients

* Temps de resposta rapid i eficient. * Requereix de les actualitzacions oportunes,
ja que les funcions queden obsoletes.

* No requereix coneixement de programacié * S’ha de guardar amb /"encoding adient per
com HTML, JavaScript o CSS. no tenir problemes amb caracters especials.

* Automatitzacié completa de I'aplicacio. * S’ha de tenir una bona base de programacio
amb R i coneixer bé I'eina.

* Codi obert i gratuit.

Taula n245. Avantatges i inconvenients d’una aplicacié Shiny.
Les aplicacions Shiny tenen dos components principals[20]:

1) Sequencia d’ordres d’interficie d’usuari (ui.R): controlar el disseny i I'aspecte de

I'aplicacido. Proporciona la interactivitat de I'aplicacié, ja que és on es defineix les
possibles entrades per I'usuari i a quines sortides s’associara.
S'utilitza una funcid6 anomenada fluidPage per crear una pantalla que s’ajusta
automaticament a les dimensions de la finestra del navegador. La ui.R basicament
consisteix en col-locar elements dins d’aquesta funcié. Alguns dels elements per crear
un disseny basic son:

o titlePanel: titol de cada apartat
o sideBarLayout /selectLayout: creacio barra lateral amb rang de valors / creacio
llistat d’opcions a escollir.

2) Seqliencia d’ordres servidor (server.R): proporciona les instruccions que es necessiten
per construir I'aplicacid, és a dir, tots els passos per a convertir 'entrada de dades
donada per I'usuari en la sortida desitjada.

Els dos components es comuniquen entre ells, ja que ui.R transmet els parametres a server.R i
aquest, a la vegada, li transmet els resultats.
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3.4.3. Utilitzacio en el projecte

En aquest cas, es crea una aplicacié Shiny molt senzilla que permet fer una exploracio grafica
rapida de la base de dades utilitzada per la construccié dels models de prediccio (Seccié 4.2.1).
La generacid del codi es basa en exemples semblants trobats a Github i Rpubs [18,19]. Aquest
codi es troba com a Annex n%4.

En aquest cas, I'aplicacié Shiny disposa de 3 pestanyes:

- Pestanya 1: Boxplot = Grafic de bigotis de la variable numeérica seleccionada segons
diagnostic o genere (Figura n2 47) .

- Pestanya 2: Histograma = Grafic de densitat de la variables numeérica seleccionada.
(Figura n2 48) .

- Pestanya 3: Taula de dades = Visualitzacié de dades (Figura n2 49).

Analisis interactiu EMRbots preparat pels models prediccio

Boxplot Histograma Dades

Parametres grafics

Eixy Boxplot de la variable seleccionada

125
Edat -
Eix x:

Diagnastic -

Numero de calaixos per histograma

1 [20] 50

PatientAge

Figura n2 47. Pestanya 1 de I'aplicacié Shiny creada.
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Analisis interactiu EMRbots preparat pels models prediccio

Boxplot Histograma Dades

Parametres grafics _ . _
Histograma de la variable seleccionada

Eixy
Albimina -
G000
Eix x:
Diagnastic -
Numero de calaixos per histograma 4000
1 [20] 50 -
oeee— E
; 3
" =]
o
2000

Alb

Figura n2 48. Pestanya 2 de |'aplicacié Shiny creada .

Boxplot Histograma Dades

Taula de les dades

Escollir &l nimero de files a mostrar

Show |10 v |entries Search:
RA Patient.Gender PatientAge Alb Prot Hemoglobina Limfos Neutros Hematocrit Plaquetes

1 0 Female 2452 377 7.90 13.07 2385 70.03 36.63 28530
2 0 Female 4 487 592 12.37 2327 61.97 4331 319.53
3 0 Male 23.22 339 8.20 12.44 2213 6555 3716 25523
4 0 Male 26.35 3.20 7.53 14.90 2320 7493 4565 42915
5 0 Female 23.20 3.76 7.61 12.19 2454 65.70 3687 27294
6 0 Female 2552 3.18 7.08 16.97 2504 60.79 4123 289.05
7 0 Female 5741 440 7.54 13.68 26.00 mn 4517 125.15
8 1 Female 84.20 299 713 12.52 2769 64.56 34.01 25575
9 0 Female 3346 378 5.68 11.90 1751 60.30 29.82 280.87
10 1 Female T3 4.09 6.70 16.05 26.20 7283 3243 27473

Showing 1to 10 of 28,572 entries

Previous 2 3 4 5 - 2858 Next

1

Figura n2 49. Pestanya 3 de I'aplicacié Shiny creada.
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4. CONCLUSIONS

Els objectius d’aquest TFM consistien en entrar en el mén dels EMR, aprendre a tractar les dades
gue se’n deriven i simular un estudi de prediccié de risc. Degut a la confidencialitat de les
histories cliniques dels pacients reals, s’ha treballat amb dades simulades (EMRbots), pel que no
s’ha pogut lidiar amb totes les problematiques derivades dels EMR reals. Per altra banda, els
resultats obtinguts no sén extrapolables als pacients reals. Tot i aixi, si que ha servit per
introduir-se en aquesta area i tenir una idea del que comporta la manipulacié d’aquest tipus de
dades.

Els EMR solen incorporar una gran quantitat d’observacions i variables. Per aixd0 mateix, s’ha
escollit una base de dades amb un elevat nimero de pacients simulats. Tal quantitat de dades
ha suposat haver de buscar alternatives a I'Excel tradicional per poder dur a terme el filtratge i
la seleccié de variables i observacions, amb el handicap de que les dades es trobaven en
format.txt. Conseqiientment, s’ha utilitzat Power Query. Malgrat I'ajuda d’aquest complement,
aquest pas ha requerit d’una gran dedicacid de temps i recursos computacionals, pel que, en cas
de disposar d’un altre tipus de dades, es recomana buscar alternatives per agilitzar el procés.

El fet de treballar amb dades simulades ha implicat que les dades fossin bastant completes (poca
missing data) i que les variables estiguessin codificades i estandarditzades a les escales
internacionals, pel que I'adequacié de les dades pel posterior analisi no ha suposat un gran
esforc. No obstant, el fet d'utilitzar dades simulades a partir d’algoritmes aleatoris, ha
comportat que no es trobessin diferéncies en la distribucié de variables entre els dos grups de
pacients, pel que s’han hagut de realitzar una serie de modificacions. Un cop dut a terme I'analisi
estadistic posterior a aquestes transformacions, s’ha identificat que els seglients factors poden
estar associats a I'aparicié (o diagnostic) d’Artritis Reumatoide: Hipoalbuminémia, proteinémia,
anemia, leucocitosis, hiperplaguetosis, genere femeni i una edat a partir dels 45 anys. Tot i aixi,
es reitera el fet que els resultats obtinguts no sén aplicables a nivell real, ja que han estat
totalment manipulats.

L’estudi de prediccid de risc, tal i com es menciona al llarg del treball, s’ha tractat d’'un problema
de classificacid en dos categories. D’aquesta forma, s’han seleccionat els algoritmes i models
més adients per aquest tipus d’analisi, prévia recerca bibliografia: Regressid logistica multiple,
algoritme de Naive Bayes, Random Forest, SYM i ANN. Els models s’han construit a partir dels
factors mencionats al paragraf anterior i la seva actuacié s’ha estimat a partir de diferents
parametres, tals i com sén les corbes ROC, la precisid o I'AUC. Igualment, tots ells han sigut
validats i testats per robustesa. Els resultats obtinguts indiquen que el model de Random Forest
és el que ha funcionat millor, tot i que s’ha observat que és més lent que la resta en termes
computacionals. No obstant, la seva actuacié no ha sigut destacable per sobre d’altres models
com SVM radial, ANN o regressio logistica multiple, pel que qualsevol d’ells es considera valid
per problemes de classificacié de malaltia a partir de predictors numerics i categorics. L'Unic
model que ha presentat una actuacio significativament inferior que la resta ha sigut I’algoritme
de Naive Bayes, pel que no es recomanaria utilitzar-lo en estudis d’indole similar.
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Referent a les habilitats obtingudes amb el TFM, he pogut desenvolupar i aprofundir en molts
camps de la bioestadistica que havia treballat de forma més superficial al llarg del Master de
Bioinformatica i Bioestadistica de la UOC. Es podria dir que he pogut completar la majoria
d’objectius i tasques plantejades en un inici, tot i que els terminis marcats han suposat una
limitacié en el desenvolupament d’algunes d’elles.

El fet de treballar amb una quantitat tant gran de dades m’ha fet adonar de la importancia del
processos previs als analisis estadistics, els quals a vegades no se’ls reconeix la importancia que
tenen. Un bon tractament i adequacié de les dades facilita molt tots els passos posteriors.

La limitacié principal al llarg del treball ha sigut I'impossibilitat de poder treballar amb dades
reals i haver de manipular les dades simulades per tal d’obtenir resultats. Aixdo comporta no es
puguin utilitzar en analisis futurs ni es puguin considerar rellevants dins el mén cientific-
bioestadistic. Tot i aixi, a nivell personal m’ha aportat destresa i experiéncia en aquests tipus
d’analisis.
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5. GLOSSARI

ALK: Alkaline phosphatase

ALT: Alanine transaminase

AST: Aspartate aminotransferase

ANN: Artificial Neural Network

AR: Artritis Reumatoide

AUC: Area under the curve

BUN: Blood Urea Nitrogen

DE: Desviacio estandard

EMR /EHR: Electronic Medical Record/Electronic Health Record
GLM: General Linear Model

MCAR: Missing completely at random

OOB: Out of bag

ROC: Receiver operating characteristic curve

SVM: Support Vector Machine
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/. ANNEXOS

Els Annexos llistats a continuacié s’adjunten com a complement de la memoria:

e Annex 1: Excel amb la base de dades EMRbot preparada per |’analisi.

e Annex 2: Codi R utilitzat per generar I'informe reproduible en format Rmarkdown.
e Annex 3: Informe estadistic reproduible en PDF.

e Annex 4: Codi R utilitzat per la generacié de I'aplicacié Shiny.
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