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Resumé

Baggrund:

Praediabetes er en asymptomatisk, men klinisk
relevant tilstand, som ofte forbliver udiagnosti-
ceret. Selvom flere screeningsvaerktgjer baseret
pa selvrapporterede data eksisterer, er de mest
anvendte og validerede tests i klinisk praksis af-
haengige af laboratoriemalinger som HbAlc,
FPG og OGTT.

Formal:

Dette speciale havde til formal at udvikle og
evaluere explainable machine learning (ML) mo-
deller til detektion af praediabetes udelukkende
baseret pa ikke-laboratorieathangige risikofak-
torer.

Metode:

Der blev anvendt data fra NHANES 2011-2016
til at udvikle tre separate Decision Tree-model-
ler, hvor praediabetes blev defineret ud fra én
laboratorieparameter (HbAlc, FPG eller OGTT).
Udviklingen omfattede preeprocessering og mo-
dellering. Input omfattede 17 variable relateret
til antropometri, demografi og livsstil.

Resultater:

Modellerne opnaede hgj sensitivitet (recall:
0.670-0.918), men lav diskriminationsevne
(AUC: 0.588-0.666). HbAlc- og OGTT-model-
lerne anvendte kun én inputvariabel (alder),
mens FPG-modellen inkluderede to (talje-hgjde-
ratio og ken).

Konklusion:

Explainable ML kan anvendes til at identificere
personer med praediabetes baseret pa ikke-la-
boratorieaftha&ngige data. Modeller med hgj
sensitivitet kan vaere relevante i screeningssam-
menhaeng, men den lave AUC understreger be-
hovet for forbedret datagrundlag og metode,
for bred implementering kan anbefales.
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Abstract

Background:

Prediabetes is an asymptomatic but clinically
relevant condition that often remains undiag-
nosed. Although several screening tools based
on self-reported data exist, the most commonly
used and validated tests in clinical practice rely
on laboratory measurements such as HbAlc,
FPG, and OGTT.

Aim:

This thesis aimed to develop and evaluate ex-
plainable machine learning (ML) models for de-
tecting prediabetes based solely on non-labora-
tory-dependent risk factors.

Method:

Data from NHANES 2011-2016 were used to de-
velop three separate Decision Tree models,
where prediabetes was defined based on a sin-
gle laboratory parameter (HbAlc, FPG, or
OGTT). The development included prepro-
cessing and modeling. Inputs included 17 varia-
bles related to anthropometry, demographics,
and lifestyle.

Results:

The models achieved high sensitivity (recall:
0.670-0.918) but low discriminatory power
(AUC: 0.588-0.666). The HbAlc and OGTT mod-
els used only one input variable (age), while the
FPG model included two (waist-to-height ratio
and gender).

Conclusion:

Explainable ML can be used to identify individu-
als with prediabetes based on non-laboratory-
dependent data. Models with high sensitivity
may be relevant in a screening context, but the
low AUC highlights the need for improved data
quality and methodology before broad imple-
mentation can be recommended.




Forord
Dette speciale er udarbejdet som afslutning pa kandidatuddannelsen i Klinisk Videnskab og Teknologi
ved Aalborg Universitet. Specialet er udarbejdet i samarbejde mellem to studerende og bygger pa en

faelles interesse for forebyggelse og tidlig opsporing af diabetes.

| forbindelse med specialet blev der gennemfgrt en systematisk litteraturgennemgang med henblik pa
at identificere eksisterende machine learning modeller til detektion af preediabetes. Resultaterne heraf
danner grundlag for bade problemanalysen (afsnit 1.5) og dele af diskussionerne. Den fulde sggestra-

tegi og protokol er vedlagt som bilag 1.

Vi vil gerne takke vores hovedvejleder, Stine Hangaard, samt bivejleder, Tanja Fredensborg Holm, for

faglig sparring og veerdifuld feedback undervejs i specialet.
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1. Problemanalyse

1.1 Type 2 diabetes

| 2021 levede cirka 537 millioner voksne i alderen 20-79 ar med diabetes pa globalt plan. Ifglge prog-
noser fra International Diabetes Federation forventes dette tal at stige til 643 millioner i 2030 og yder-
ligere til 783 millioner i 2045, hvilket svarer til, at én ud af otte voksne vil have sygdommen, en stigning
pa 46% ift. 2021. Over 90% af alle tilfaeldene er type 2 diabetes (T2D), hvilket ggr denne form til den
mest udbredte diabetestype (1). | Danmark er diabetes en af de kroniske sygdomme, der rammer flest
danskere. Antallet af personer med T2D i Danmark er mere end firdoblet siden 1996 (2,3) og preevalen-
sen er fortsat staerkt stigende. Det estimeres, at der i 2030 vil vaere cirka 420.000 danskere med T2D
(4). T2D er en progressiv sygdom, hvor bade insulinsekretion samt insulinresistens forvaerres over tid.
Dette resulterer i hyperglykaemi, som med tiden vil forarsage celluleere og molekylaere forandringer,
der bidrager til sygdommens progression samt udvikling af alvorlige komplikationer og fglgesygdomme
sasom kardiovaskulaere sygdomme samt mikrovaskulaere komplikationer som neuro-, nefro- og re-
tinopati (5).

Diabetes koster arligt det danske samfund omkring 32 milliarder kroner, som anvendes til behandling,
pleje og tabt arbejdsfunktion (6). Omkostninger har derfor konsekvenser for samfundet, men der er
ogsa konsekvenser for individet i form af udvikling af senkomplikationer, hvilket understreger ngdven-

digheden for at forebygge udvikling af T2D (7).

1.2 Praediabetes

Preediabetes er en intermedieer tilstand, der ofte gar forud for udviklingen af T2D, og som er karakteri-
seret ved forhgjede plasmaglukoseniveauer, der ligger over det normale, men endnu ikke opfylder de
diagnostiske kriterier for diabetes (8). Praediabetes er forbundet med samtidig tilstedevaerelse af insu-
linresistens og betacelledysfunktion, hvilket er to patologiske processer, der opstar, fgr aendringer i glu-
koseniveauer er malbare (9). Tilstanden betegnes i klinisk praksis som enten nedsat glukosetolerance
(Impaired Glucose Tolerance, IGT), forhgjet fasteglukose (Impaired Fasting Glucose, IFG) eller forhgjet
langtidsglukose i form af glykosyleret heemoglobin (HbA1c) afhaengigt af hvilken diagnostisk test, der
ligger til grund for pavisningen (7,10), se tabel 1 for oversigt over begreberne. En af de store udfordrin-
ger med praediabetes er, at mange personer er asymptomatiske i lang tid og derfor ikke er klar over

deres tilstand. Det betyder, at de ofte ikke modtager rettidig intervention (11).
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Begreb Beskrivelse Diagnostisk test

Impaired Fasting Glu- Forhgjet plasmaglukose i fastende tilstand, men | Fastende plasmaglukose (FPG)

cose (IFG) under diabetesniveau.

Impaired Glucose To- Dysreguleret glukosestofskifte, hvor plasmaglu- 2-timers plasmaglukose efter en

lerance (IGT) koseniveauet er forhgjet efter et maltid eller Oral Glucose Tolerance Test (OGTT)
glukoseindtag, men under diabetesniveau.

Forhgjet HbA1lc @get andel af glykosyleret haemoglobin, som af- | Glykosyleret haemoglobin (HbA1c)

spejler kronisk forhgjet plasmaglukoseniveau
over tid, men under diabetesniveau.
Tabel 1: Kort beskrivelse af de centrale praediabetesbegreber og dertilhgrende diagnostiske tests.

1.2.1 Definition af praediabetes
Preediabetes defineres ud fra en raekke kriterier, der varierer mellem organisationer og er baseret pa
forskellige diagnostiske tests: HbAlc, fastende plasmaglukose (FPG) og oral glukosetolerancetest

(OGTT) (7), hvilket kan ses i tabel 2.

Test Enhed ADA WHO Diabetes Canada
HbA1c % 5.7-6.4 Ikke anvendt 6.0-6.4
mmol/mol 39-46 Ikke anvendt 42-47
FPG mg/dL 100-125 110-125 110-125
mmol/L 5.6-6.9 6.1-6.9 6.1-6.9
OGTT mg/dL 140-199 140-199 140-199
mmol/L 7.8-11.0 7.8-11.0 7.8-11.0

Tabel 2: Diagnostiske kriterier for praediabetes anvendt af forskellige organisationer. ADA = American Diabetes Association(10), WHO =
World Health Organization(12), Diabetes Canada(13).

Disse tre tests identificerer forskellige undergrupper, da de maler forskellige aspekter af glukoseregu-
lationen og fanger forskellige underliggende fysiologiske tilstande (9,14). Eksempelvis er IFG forbundet
med insulinresistens i leveren, mens IGT er relateret til nedsat glukoseoptag i muskelvaev (15). Der er
generelt lavt overlap mellem tests. Et amerikansk studie viste fx, at kun 4.1% opfyldte kriterierne for
preediabetes pa alle tre tests (16), og at OGTT identificerede flest tilfaelde (17). Det understreger, at
valget af definition kan have betydning for, hvem der klassificeres med praediabetes. Et systematisk
review har desuden vist, at testenes evne til at identificere praadiabetes varierer betydeligt pa tveers af
populationer, og at der ikke er enighed om hvilke graenseveerdier, der bgr anvendes (14). Det medfgrer,
at forskellige tests ofte identificerer forskellige grupper med begraenset overlap, hvilket understgtter,

at praediabetes kan vaere en heterogen og diagnostisk udfordrende tilstand.

1.2.2 Praevalens af praediabetes

| 2021 blev det estimeret, at 10.6% af den voksne verdensbefolkning havde nedsat IGT, en andel der
forventes at stige til 11.4% i 2045 svarende til 730 millioner mennesker. Derudover skgnnes det, at 6.2%
af den voksne befolkning havde forhgjet IFG i 2021 med en forventet stigning til 6.9% i 2045 (7). Den

globale stigning i preediabetes ses seerlig hgj i USA, hvor mange voksne er bergrt. Ifglge Centers for
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Disease Control and Prevention (CDC) viste data fra 2009-2012, at 37% af voksne over 20 ar havde
preediabetes, mens forekomsten blandt personer over 65 ar var helt oppe pa 51% baseret pa malinger
af FPG og HbA1c (18). | Danmark har tidligere estimater for praevalensen af praediabetes vaeret baseret
pa OGTT, hvor diagnosen blev stillet ud fra nedsat IGT og forhgjet IFG. P& baggrund af disse kriterier
blev det ansldet, at omkring 750.000 danskere havde preediabetes. Med overgangen til HbAlc som
primaer diagnostisk metode, hvor praediabetes defineres ved en HbAlc-veerdi mellem 42-47 mmol/mol,
er estimaterne imidlertid markant lavere. Nyere beregninger baseret pa denne metode anslar, at
292.715 danskere havde praediabetes i 2011 (19). Ifglge Diabetesforeningen blev det i 2023 skgnnet,
at naesten 500.000 danskere havde praediabetes (20). Det fremgar dog ikke, hvilke diagnostiske kriterier

der ligger til grund for dette estimat.

1.2.3 Progression til T2D

Tidlig intervention er afggrende, da personer med pradiabetes allerede har gget risiko for kardiova-
skulaere sygdomme og progression til T2D (11). Screening og tidlig opsporing kan derfor bade forebygge
sygdomsprogression og reducere risikoen for senkomplikationer. At identificere personer med praedia-
betes er saledes centralt bade i et folkesundhedsmaessigt og klinisk perspektiv, da tidlig indsats kan give
store sundhedsmaessige (16) savel som sociogkonomiske gevinster (21). Dette understreger behovet
for effektive og tilgaeengelige metoder til tidlig identifikation af praediabetes ogsa uden laboratoriebase-

rede malinger.

Risikoen for progression til T2D kan forebygges eller forsinkes hos en stor andel ved hjzelp af tidligt
malrettede livsstilsinterventioner (11,22,23). Et review konkluderede, at personer, der modtog livsstils-
interventioner, havde en 28-58% lavere risiko for at udvikle T2D sammenlignet med en kontrolgruppe

uden intervention. Vaegttab blev identificeret som den vigtigste faktor for at reducere risikoen (11).

Prospektive studier viste, at 5-10% af personer med przaediabetes arligt udvikler T2D (24). Inden for fem
ar vil én ud af fem personer med praediabetes statistisk set udvikle T2D (25). Risikoen for progression
til T2D varierer dog afhaengigt af, hvilken definition af praediabetes, der anvendes (8,11). En metaana-
lyse fra 2019, der inkluderede 16 studier med fem forskellige definitioner af preediabetes, fandt, at
risikoen for at udvikle T2D inden for fem ar var 4-8 gange hgjere sammenlignet med personer uden

praediabetes(26).

1.3 Risikofaktorer for udvikling af praediabetes

Der findes en lang raekke risikofaktorer for udvikling af praediabetes, herunder metaboliske-, demogra-

fiske-, genetiske-, livsstils- og psykosociale faktorer, hvilket ses illustreret i figur 1. | dette afsnit
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fokuseres der pa ikke-laboratorieafhaengige risikofaktorer, det vil sige faktorer, der kan identificeres
uden behov for blodprgver eller andre biokemiske analyser. Biokemiske markgrer sasom lipidprofil, le-
vermarkgrer og inflammatoriske biomarkgrer er ogsa associeret med praediabetes, men inddrages ikke
i denne gennemgang, da fokus er pa risikofaktorer, der kan anvendes i ikke-invasiv screening og tidlig

identifikation uden laboratorieanalyser

Ken Hace
Alder Uc-
Demografiske _f—> dannase
faktorer
Aluctd- Kost /N Oyeryvmegl Tslje-
forbrug l omkeds
N
” A\
==
Risikofaktorer ( \
3 Livstits- \ Metaboliske |
Fyssk — | Hypee-
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Figur 1: Oversigt over ikke-laboratorieafhaengige risikofaktorer for udvikling af preediabetes

1.3.1 Metaboliske faktorer

Flere metaboliske tilstande er teet forbundet med risikoen for praediabetes. Det er veldokumenteret,
at overvaegt (BMI 25,0-29,9) og fedme (BMI >30,0) er risikofaktorer (11,27,28). Preevalensen af praedi-
abetes er vaesentligt hgjere blandt overvaegtige personer sammenlignet med normalvaegtige voksne,
og risikoen gges markant med graden af fedme (11,27). Mere end 80% af personer med selvrapporte-
ret praediabetes er overvaegtige (11). Dette skyldes primaert, at en gget maengde visceralt fedt, som

ofte ses ved overvaegt og fedme, bidrager til insulinresistens og nedsat glukoseregulering (11,27).
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Flere antropometriske mal er ligeledes staerkt forbundet med risikoen for praediabetes, saerligt talje-
omkreds, talje-hofte-ratio og talje-hgjde-ratio (28,29). Taljeomkreds er en central indikator for abdo-
minal fedme og er signifikant forbundet med gget risiko for praediabetes. Talje-hgjde-ratio er en staerk
praediktor for metabolisk risiko, da den tager hgjde for kropsstgrrelse og fedtfordeling (28,29). Talje-
hofte-ratio er ogsa forbundet med gget risiko for praediabetes, men kan have lavere pradiktiv veerdi
end talje-hgjde-ratio (28). En anden vigtig risikofaktor er hypertension. Det ses pa tvaers af studier, at
personer med hypertension har mere end dobbelt sa hgj risiko for at udvikle praediabetes, hvor saerligt
et diastolisk blodtryk > 100 mmHg fremhaves som en stgrre risiko end forhgjet systolisk blodtryk (30—
32).

1.3.2 Demografiske faktorer

Alder er en af de steerkeste risikofaktorer og adskillige studier, der undersgger alder og praediabetes,
indikerer alle, at risikoen for udvikling af preediabetes stiger i takt med stigende alder (11,28,30). Arsa-
gen til dette er blandt andet at stigende alder er forbundet med en forringelse af betacellefunktionen
og en gget tendens til insulinresistens. Ligeledes forbindes en stigende alder ofte med lavere fysisk
aktivitetsniveau og deraf vaegtggning, hvilket yderligere gger risikoen (30). Praediabetes er mere ud-
bredt hos personer over 60 ar sammenlignet med personer ialderen 1844 ar (11,28). Data fra National
Health And Nutrition Survey (NHANES) 2017-2020 viser, at praevalensen blandt voksne i alderen 45—
64 ar er 44.8% (33), hvilket indikerer en betydelig stigning i risikoen i denne aldersgruppe. Alder > 45
ar anses som en vaesentlig uafhaengig risikofaktor for praediabetes, selv nar der kontrolleres for indfly-
delse fra andre livsstilsfaktorer (30).

Kgn er ligeledes en risiko for at udvikle praediabetes (27,34), hvilket understgttes af en europaeisk un-
dersg@gelse, der rapporterer, at maend har tre gange hgjere risiko for at udvikle praediabetes sammen-
lignet med kvinder (35). En forklaring pa gget praevalens hos maend kan findes i, at maend generelt har
en hgjere andel af trunkalt- og visceralt fedt samt en gget leverfedtprocent og stgrre muskelmasse i
overekstremiteterne sammenlignet med kvinder med samme alder og BMI (35).

Race og etnicitet anses som vaesentlige risikofaktorer for preediabetes. Data fra NHANES i perioden
2011-2016 viser, at praevalensen er hgjere blandt latinamerikanske voksne (41.6 %) efterfulgt af sorte
voksne (39.9 %) og hvide voksne (36,1 %) (36). Et review viser, at forekomsten af IFG og IGT varierer
betydeligt mellem etniske grupper, hvor asiatiske voksne oftere udvikler IGT, mens IFG er mere almin-
deligt blandt hvide voksne (37). Genetiske forskelle kan spille en rolle i forhold til insulinresistens og
insulinsekretion, men race og etnicitet er ikke kausale faktorer i sig selv. Forskelle i preevalens kan i
stedet delvist forklares af livsstil, sociogkonomiske forhold, miljg og variationer i diagnostiske kriterier

(37).
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Lavt uddannelsesniveau er associeret med hgjere praevalens af praediabetes. | et amerikansk studie har
49.3% af voksne uden high school-eksamen preediabetes, mod 37.0% blandt collegeuddannede.
Selvom analysen ikke er justeret, tyder resultaterne pa, at uddannelsesniveau kan veaere en relevant
risikofaktor. Lavere uddannelse er samtidig forbundet med lavere indkomst, darligere sundhedsadgang

og mindre fysisk aktivitet, hvilket kan bidrage til gget risiko (38).

1.3.3 Livsstilsfaktorer

Flere livsstilsfaktorer viser sig at pavirke udviklingen af praediabetes. Utilstraekkelig fysisk aktivitet kan
fore til nedsat insulineffektivitet samt en uhensigtsmaessig udnyttelse af glukose og fedt i kroppens
celler (39). Kost spiller ogsa en central rolle, hvor et hgjt fedtindtag, seerligt maettet fedt, er associeret
med en gget risiko for nedsat glukoseregulering (39). Den vestlige kost, som er praeget af et hgjt indhold
af raffinerede kulhydrater, sukker og fedt, er seerligt forbundet med denne ggede risiko samt med sti-
gende forekomst af overvaegt og T2D (30). Rygning og et hgjt alkoholforbrug er ligeledes relateret til en
gget risiko for praediabetes. Alkohol synes iszer at gge risikoen blandt maend, mens rygning generelt er
forbundet med forringet glukosemetabolisme (39). Sgvnvaner spiller ogsa en vigtig rolle. Flere studier
viser, at kort sgvnvarighed (<5 timer) er associeret med en gget risiko for at udvikle preediabetes sam-
menlignet med normal sgvnvarighed (7—8 timer). Den generelle sgvnvarighed er saledes en vigtig fak-

tor i vurderingen af preediabetesrisiko (40,41).

1.3.4 Genetiske faktorer

En europaeisk metaanalyse viser, at en familizer disposition for diabetes (defineret som diabetes hos
mindst én fgrstegradssleegtning) er en vaesentlig uafhaengig risikofaktor for udviklingen af praediabetes
(42). Udfordringen ved denne faktor er, at mange personer muligvis ikke kender deres families medi-

cinske historie samt at pargrende kan have pradiabetes eller T2D uden at vaere diagnosticeret (43).

1.3.5 Psykosociale faktorer

Der ses positiv association mellem depression og risikoen for praediabetes, da personer med moderat
til svaer depression har en gget risiko sammenlignet med ikke-deprimerede. Den praecise mekanisme
er ikke fuldt klarlagt, men en dysregulering af stresshormoner samt en gget insulinresistens kan veere

underliggende mekanismer (44).

Side | 6



1.4 Traditionelle metoder til identifikation af praediabetes

1.4.1 Laboratoriebaserede metoder

Som tidligere praesenteret diagnosticeres praediabetes ved hjalp af blodprgverne FPG, OGTT og HbAlc.
Der er dog en raekke udfordringer forbundet med at anvende denne metode til identifikation af praedi-

abetes, hvilket vil uddybes i fglgende afsnit.

Udfordringer ved laboratoriebaserede metoder

Trods deres status som standard for praediabetesdiagnostik har laboratoriebaserede metoder flere ud-
fordringer, seerligt i ressourcebegraensede rammer. For det fgrste er testene invasive, da de kraever
blodprgvetagning, hvilket kan afholde nogle fra screening (45). For det andet er de omkostningstunge
og kreever specialiseret udstyr og sundhedspersonale (45). Desuden er laboratoriefaciliteter ofte util-
gaengelige i landomrader og udviklingslande, hvilket kan resultere i lav screeningsrate, hvor mange for-
bliver udiagnosticeret med preediabetes (11,45). Endelig ggr behovet for sundhedspersonale og labo-
ratorieanalyse det logistisk udfordrende at udfgre gentagne malinger over tid, hvilket reducerer mulig-
heden for tidlig opsporing og intervention (45). Dette understreger behovet for mere tilgaengelige og

omkostningseffektive screeningsmetoder, der ikke kraever laboratoriebaserede malinger.

1.4.2 Screeningsmetoder

Screening for praediabetes anses som en omkostningseffektiv strategi til at reducere presset pa sund-
hedsvaesenet, da det muligggr tidlig intervention og forebyggelse af udvikling til T2D (46). Mange sund-
hedsorganisationer anbefaler rutinemaessig screening (37,47), eksempelvis anbefaler ADA universel
screening hvert tredje ar for alle voksne over 35 ar (47). Pa trods af dette forbliver screeningsraterne
lave (37). Kun 19% af voksne med praediabetes i USA rapporterer at have faet stillet diagnosen af en
sundhedsprofessionel, og cirka 80% af voksne med praediabetes i USA ikke er klar over deres tilstand

(33). Dette indikerer, at eksisterende screeningsmetoder har begraenset reekkevidde og effekt.

Scoringsmodeller og statistiske screeningsveerktgjer

Til at understgtte screening er der udviklet en raekke ikke-laboratorieathaengige risikomodeller baseret
pa selvrapportede oplysninger. Nogle af de mest udbredte er simple veegtede scoringsmodeller, hvor
risikofaktorer som alder, BMI og fysisk aktivitet manuelt tildeles point baseret pa epidemiologiske stu-
dier. Et velkendt eksempel er Finnish Diabetes Risk Score (FINDRISC), som er udviklet til brug uden
sundhedsfagligt personale og kan identificere personer i risiko for praediabetes ud fra selvrapporterede
oplysninger (48). Et andet eksempel er CDC’s Prediabetes Risk Test, som anvender en lignende point-

baseret tilgang med faktorer som alder, BMI, blodtryk og aktivitetsniveau (49). | Danmark tilbyder
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Diabetesforeningen en tilsvarende digital risikotest baseret pa oplysninger om vaegt, taljemal, kost og
fysisk aktivitet (50).

Et faelles traek ved disse modeller er, at de typisk bygger pa statistiske analyser, oftest logistisk regres-
sion, hvor koefficienter for risikofaktorer er estimeret ud fra stgrre befolkningsdata og omsat til simple
pointvaerdier (51). Denne tilgang ggr modellerne lette at anvende i praksis og mulige at implementere
uden avanceret teknologi. Et eksempel pa en mere dataintensiv variant er Cambridge Risk Score, som
er baseret pa logistisk regression og traekker pa kliniske oplysninger fra patientjournaler sasom tidligere

glukoseniveauer, medicinforbrug og rygestatus (52).

Udfordringer ved screeningsmetoder

En vaesentlig metodisk begreensning ved disse modeller er deres forenklede antagelser om linezere og
additive sammenhange mellem risikofaktorer og udfald. Dette kan reducere modellernes evne til at
opfange komplekse og ikke-lineaere interaktioner, som ofte kendetegner tidlig preediabetes (53). Der-
udover er transitionszonen mellem normoglykeemi og preediabetes praeget af subtile fysiologiske for-

skelle, som scorerne ofte overser (54).

Yderligere udfordringer knytter sig til generaliserbarhed, da mange modeller er udviklet i specifikke
befolkningsgrupper og har begraenset praecision pa tvars af etnicitet, kgn og sociogkonomiske for-
hold(55). Endelig kraever de fleste veerktgjer aktiv opsggende adfzerd fra borgeren selv, hvilket kan ud-

gore en barriere for tidlig detektion (56).

1.5 ML til detektion af praediabetes

Mens statistiske modeller typisk bygger pa antagelser om lineaere og additive sammenhaenge, har ma-
chine learning (ML) potentiale til at identificere komplekse, ikke-linezere mgnstre og interaktioner mel-
lem variable (57). Dette skyldes ML's evne til at lzere direkte fra data uden foruddefinerede antagelser
om relationer mellem input og output. ML kan dermed opfange subtile mgnstre i store dataszet og
tilpasse sig individuelle variationer i befolkningen (51,56).

Samtidig rummer ML en mulighed for automatisering af screeningsprocesser, hvor praediktive modeller
kan anvendes direkte pa elektroniske sundhedsdata eller selvrapporterede informationer uden behov
for manuelle vurderinger (51). Dette kan mindske behovet for ressourcekraevende kliniske tests og fri-
gore tid og arbejdskraft i sundhedsvaesenet, hvilket ggr teknologien mindre omkostningstung pa sigt

(51,56).

Succesfuld implementering af ML-modeller kan bidrage til at understgtte klinikere, forbedre behand-

lingsforlgb og medvirke til omkostningsreduktion (57). Dette ggr ML til et strategisk redskab, ikke kun
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pa individniveau, men ogsa i en bredere sundhedspolitisk kontekst, hvor tidlig opsporing og ressource-

optimering er afggrende.

Flere ML-modeller til detektion af praediabetes er blevet udviklet i de seneste ar. Disse kan overordnet
opdeles i modeller, der kraever laboratorietests eller specialudstyr, og modeller, der baserer sig pa ikke-
laboratorieafthaengige faktorer. De to modeltyper har forskellige anvendelsesmuligheder og begraens-

ninger, som gennemgas i det fglgende.

1.5.1 ML-modeller baseret pa laboratoriedata og specialiseret udstyr

ML er blevet anvendt i en reekke studier med avanceret inputdata, herunder laboratorieprgver (58),
barbare sensorer og internetbaserede systemer (59), retinal billedanalyse (60), MR-scanninger (61),
optisk vaskuleaer signalanalyse (62), parodontale malinger (63) og tungediagnostik (64). Selvom disse
modeller ofte viser hgj praecision, er deres anvendelighed begreenset af hgje omkostninger, krav om

specialudstyr og ringe tilgaengelighed, iseer i lavressourceomrader (58—63).

1.5.2 Eksisterende ML-modeller baseret pa ikke-laboratorieafhaengig data

Andre studier har udviklet ML-modeller, som udelukkende anvender ikke-laboratorieafhaengige data.

Disse modeller er sarligt relevante i kontekster, hvor adgang til laboratorietests er begraenset. Tabel 3

viser fire sddanne studier fra forskellige geografiske omrader (57,65-67).

Studie Studiepopulation ML-modeller

Abbas etal.,, Qatar Random Forest, XG Boost, Gradient Boosting Machine, 0.803-0.815
2021 Deep Learning, Logistisc Regression (LR)

Birk et al., Indien Random Forest, Least Absolute Shrinkage and Selection | 0.700-0.705
2021 Operator (LASSO), Elastic Net,

Choi et al., Sydkorea Artificial Neural Network, Support Vector Machine 0.729-0.731
2014

Dinh et al., USA Random Forest, XG Boost, Support Vector Machine, En- | 0.731-0.737
2019 semble Model

Tabel 3: Eksisterende ML-modeller baseret pé ikke-laboratorieafhaengige faktorer.

Resultaterne viser, at ML-modeller baseret pa ikke-laboratoriedata kan opna AUC-veerdier pa op mod
0.815, hvilket vidner om et betydeligt potentiale. Samtidig spaender performance pa tvaers af studier
og modeller, hvilket kan skyldes forskelle i population, featureudvaelgelse og algoritmevalg. For yderli-

gere detaljer om de fire studier med eksisterende ML-modeller henvises til Sggeprotokol i bilag 1.

1.5.3 Begraensninger ved eksisterende ML-modeller

Flere af modellerne i tabel 3 benytter avancerede algoritmer sdsom Random Forest, XGBoost, og for-

skellige typer af neurale netveerk. Sidstnaevnte, herunder Deep Learning, anvender dybe arkitekturer
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med mange lag og har evnen til selv at lzere relevante features fra data uden behov for manuel feature-
udvaelgelse. Denne fleksibilitet ggr dem kraftfulde og ofte mere praecise end klassiske modeller (68,69).
Et centralt problem ved iseer dybe neurale netvaerk er deres manglende gennemsigtighed. De hgrer
under kategorien black box-modeller, hvor deres interne beslutningslogik er vanskelig at forsta eller
forklare, da der ikke foreligger et klart teoretisk grundlag for, hvordan specifikke inputveerdier fgrer til
et givent output, hvilket kan haemme klinisk accept og anvendelse. Af den grund falder de uden for
kategorien explainable artificial intelligence (Al), det vil sige ML-modeller, der pa en forstaelig made

kan forklare, hvilke inputvariabler der har bidraget til en given beslutning (68,69).

Explainability er seerlig vigtig i en klinisk kontekst, hvor sundhedsprofessionelle skal kunne forsta og
stole pa modellens output. Hvis en model vurderer en patient til at veere i hgj risiko for praediabetes,
er det afggrende, at det er tydeligt, hvilke faktorer der ligger bag denne vurdering (69). Uden explaina-
bility er det svaert at bruge modellen som beslutningsstgtte i praksis, hvilket begreenser dens anvende-
lighed, uanset hvor praecis den matte vaere (69). Af denne grund er der voksende interesse for ML-

modeller, der bade opretholder hgj praediktiv performance og samtidig er explainable.

1.6 Afgreensning

Praediabetes rammer millioner af mennesker globalt, men stgrstedelen forbliver udiagnosticeret. En
vaesentlig arsag hertil er, at de nuvaerende screeningsmetoder, szerligt laboratoriebaserede tests, er
ressourcekraevende, omkostningsfulde og utilgaengelige i mange sammenhange. Samtidig identifice-
rer forskellige diagnostiske tests kun delvist overlappende grupper, hvilket komplicerer tidlig opspo-
ring. Eksisterende scoringsmodeller baseret pa statistiske metoder er lette at anvende, men har be-
greenset evne til at handtere komplekse, ikke-linesere sammenhaenge og interaktioner mellem risiko-

faktorer.

Pa denne baggrund afgraenses dette kandidatspeciale til at undersgge, om ikke-laboratorieafhaengige
risikofaktorer alene kan anvendes til at identificere personer med preediabetes. Der fokuseres udeluk-
kende pa risikofaktorer inden for metaboliske, demografiske, livsstilsrelaterede, genetiske og psykoso-
ciale domaener, det vil sige faktorer, der kan indsamles via spgrgeskema eller selvrapportering uden

behov for blodprgver, legefaglig vurdering eller specialudstyr.

Specialet omfatter saledes ikke udvikling eller evaluering af modeller, der kraever laboratoriedata eller
specialudstyr som input. Outcome er baseret pa tre laboratorieveerdier (HbAlc, FPG og OGTT), som

anvendes til at definere praediabetes. Da disse biomarkgrer maler forskellige fysiologiske mekanismer
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og kun delvist overlapper, udvikles der tre separate modeller, én for hver test, for at opna mere praecise

risikoprofiler og undga heterogenitet i definitionen af outcome.

1.7 Formal

Formalet med dette speciale er at undersgge, hvordan explainable ML kan anvendes til at detektere
praediabetes baseret pa ikke-laboratorieafthangige risikofaktorer. Malet er ikke at finde én samlet mo-
del, men at undersgge, hvordan praediktionspotentialet varierer med praediabetesdefinitionen. Med
udgangspunkt i data fra NHANES udvikles tre separate modeller, som hver iseer anvender én laborato-
riebaseret praediabetesdefinition som outcome. Dette muligggr en sammenligning af modellernes prae-

diktive egenskaber afhaengigt af den anvendte definition.

1.8 Problemformulering

Hvordan kan explainable machine learning anvendes til at detektere praediabetes ud fra ikke-laborato-
rieafhaengige risikofaktorer, og hvordan varierer modellens praediktive performance afhangigt af den

anvendte praediabetesdefinition (HbAlc, OGTT, FPG)?

Side | 11



2. Metode

2.1 Design og datagrundlag

Dette speciale blev baseret pa data fra NHANES, et nationalt tvaersnitsobservationsstudie, der vurderer
sundhedstilstanden i den amerikanske befolkning (70). NHANES gennemfgres Igbende blandt repreae-
sentativt udvalgte deltagere fra den generelle befolkning i USA og anvendes bredt i epidemiologisk
forskning.

NHANES data er organiseret i saerskilte datasset for hver toarige undersggelsesperiode og bestar af
sporgeskemadata, fysisk undersggelsesdata og laboratoriemalinger (71-73). Der blev anvendt data fra
tre undersggelsesperioder: 2011-2012, 2013-2014 og 2015-2016, da OGTT herefter ikke lengere blev
indsamlet.

NHANES udgjorde et velegnet datagrundlag til udvikling af ML-modeller, da det er omfangsrigt, stan-
dardiseret indsamlet og indeholder en bred vifte af relevante risikofaktorer pa tvaers af kgn, alder og
etnicitet. Der blev udviklet tre separate ML-modeller baseret udelukkende pa ikke-laboratorieaf-
hangige inputvariable.

Specialets metode og rapportering er desuden struktureret med udgangspunkt i Transparent Reporting
of a multivariable prediction model for Individual Prognosis Or Diagnosis — Artificial Intelligence exten-

sion (TRIPOD+AI) anbefalinger for udvikling og praesentation af kliniske ML-modeller (74).

2.2 Udtraek af relevante variable

Til udviklingen af de tre ML-modeller blev der udtrukket én binzer outcomevariabel per model baseret
pa henholdsvis HbAlc, FPG eller OGTT. Samtidig blev der identificeret en feellesmaengde af inputvari-
able, som var tilgaengelige i NHANES og udelukkende baseret pa ikke-laboratorieafhaengige faktorer.
Tabel 4 viser en oversigt over de udtrukne variable, struktureret efter NHANES' datastruktur: fysisk

malte data, demografiske data, spgrgeskemadata og laboratoriedata.

Inputvariable Outcomevariable

Malt undersggelsesdata Madlt laboratoriedata
BMI: Kropsmasseindeks beregnet som vaegt i kg divideret med hgjde i HbA1c: malt uden krav om faste, re-
meter i anden (kg/m?). flekterer det gennemsnitlige gluko-
Taljeomkreds: malt i cm omkring midten af kroppen. seniveau over de seneste 2-3 mane-
der.

Hgjde: malt i cm staende uden sko.

Systolisk blodtryk: malt mellem 1-4 gange.

Diastolisk blodtryk: malt mellem 1-4 gange.
Selvrapporterede demografisk data FPG: fastende plasmaglukosemaling

Alder: ved screeningstidspunkt, angivet i hele ar. Alle over 80 ar er ko- efter mindst 9 timers faste.

det som vaerende 80 ar.
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Kgn: registreret som enten mand eller kvinde.
Race/Etnicitet: Oplysninger om rapporteret race og etnicitet.

Uddannelsesniveau: Hgjest fuldfgrte uddannelse blandt voksne delta-
gere over 20 ar.

Selvrapporterede spgrgeskemadata OGTT: udfgrt ved at male plasma-
glukoseniveauet 2 timer efter indta-

Rygning: Har rgget 100 cigaretter eller mere i livet (ja/nej). )
gelse af en 75 g glukoseoplgsning.

Alkoholforbrug: Gennemsnitligt dagligt forbrug de seneste 12 mane-
der.
Sgvnvarighed: Gennemsnitligt antal timers sgvn per nat.

Tabel 4: Oversigt over de udtrukne variabler til definering af input- og outcomevariable.

2.3 Praeprocessering

2.3.1 Definition af outcome

Hver af de tre ML-modeller anvendte en binaer outcomevariabel baseret pa én specifik laboratorietest:
enten HbAlc, FPG eller OGTT. Outcome blev defineret som tilstedeveerelse eller fravaer af praediabetes
i overensstemmelse med de diagnostiske kriterier fra ADA, som er internationalt anerkendte og hyppigt
anvendt i epidemiologiske studier (11).

En deltager blev klassificeret som havende praediabetes i den pagaldende model, hvis testvaerdien 13
inden for de definerede graensevaerdier. Deltagere med veerdier uden for omradet blev klassificeret

som normoglykaemi. Tabel 5 viser de anvendte graenseveerdier.

Diagnostisk test Graenseveerdi Enhed
HbA1c 5.7-6.4 %

FPG 100-125 mg/dL
OGTT 140-199 mg/dL

Tabel 5: Oversigt over de tre diagnostiske tests og tilhgrende praediabetesgraenser anvendt som outcome.

2.3.2 Filtrering af data

Efter udtraek og definition af relevante variable blev datasaettet filtreret med henblik pa at sikre valide
og komplette observationer til hver af de tre modeller. For hver model blev der fgrst identificeret del-
tagere med en gyldig maling af den laboratorietest, der definerede outcomevariablen. Kun disse delta-
gere blev medtaget i den videre behandling. Denne filtrering blev foretaget szerskilt for hver model og

pa tvaers af alle NHANES-argange (2011-2016).

Herefter blev inputvariable koblet til ud fra respondent-ID. Deltagere under 20 ar blev ekskluderet, da
variablen om uddannelsesniveau kun foreligger for voksne > 20 ar. Desuden blev observationer fijernet,
hvor én eller flere inputvariable var kodet som “Refused” eller “Don’t know”, da disse ikke blev vurderet
egnede til imputering. Filtreringen resulterede i tre separate analysepopulationer, én for hver outcome-

variabel, hvilket kan ses illustreret i figur 2.
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Ekskluderet:

Alder <20 ar

Deltagere med maling af FPG/HbA1c/OGTT
(NHANES 2011-2016) -

Deltagere > 20 ar Ekskluderet:

Endeligt dataseet til preeproessering og modellering

Figur 2: Viser den trinvise eksklusion af deltagere. Filtreringen blev anvendt separat for hver outcomevariabel.

Refused/Don’t know

2.3.3 Beregning af afledte inputvariable

Udvalgte inputvariable blev konstrueret ud fra eksisterende malinger i NHANES. Talje-hgjde-ratio, en
veldokumenteret risikofaktor for praediabetes (28,29), indgik ikke som en selvsteendig variabel i data-
seettet og blev derfor beregnet som forholdet mellem taljeomkreds og staende hgjde. Hgjde blev ude-
lukkende anvendt til denne beregning og indgik derfor ikke i modellen.

For blodtryk blev der beregnet én gennemsnitsveaerdi per deltager for henholdsvis systolisk og diastolisk
tryk, da NHANES gennemfgrte mellem 1 og 4 malinger per person. Gennemsnitsveerdierne blev an-

vendt som modelinput for at reducere tilfaeldig malevariation og sikre konsistens pa tveers af deltagere.

2.3.4 Kodning af inputvariable

Kontinuerlige inputvariable
De kontinuerlige variable omfattede alder, BMI, taljeomkreds, talje-hgjde-ratio, systolisk- og diastolisk

blodtryk. Disse variable blev anvendt i deres oprindelige skala uden yderligere transformation eller
gruppering.

Kategoriske inputvariable

De kategoriske variable omfattede kgn, uddannelsesniveau, sgvnvarighed, alkoholforbrug, rygning og
race/etnicitet. Kgn og rygning blev behandlet som binaere variable. Race/etnicitet blev omkodet til seks
separate indikatorvariable via one-hot encoding. Uddannelsesniveau blev behandlet som en ordinal
variabel med stigende kategorier. Sgvnvarighed og alkoholforbrug blev omkodet til ordinale kategorier

baseret pa naturlig ordensstruktur, datadistribution og sundhedsfaglige anbefalinger, jf. afsnit 2.3.5.

2.3.5 Inspektion og handtering af sjaldne inputveerdier

Kontinuerlige inputvariable
Der blev ikke foretaget inspektion af sjaeldne- eller ekstreme vaerdier i de kontinuerlige inputvariable,

da explainable ML-modeller typisk handterer variation i kontinuerlige variable internt gennem
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modelstrukturen. | sidanne modeller tilpasses graensevaerdier automatisk under traening, hvilket redu-

cerer behovet for saerskilt transformation (75).

Kategoriske inputvariable

Alle kategoriske inputvariable blev inspiceret for lavfrekvente kategorier i hver af de tre modeller med
henblik pa at identificere grupper med potentiel risiko for overfitting. Modellen risikerer at laere mgn-
stre, der kun gaelder for meget sma og ikke-repraesentative undergrupper. Kategorier med en forekomst
pa under 1% af deltagerne blev derfor defineret som sjeeldne, hvilket er i overensstemmelse med an-
befalinger i datavidenskabelig praksis (76,77).

Kgn og rygning, som begge er binaere, blev undtaget inspektion. For race/etnicitet og uddannelsesni-
veau viste inspektionen, at ingen kategorier optradte under 1% i nogen af de tre modeller. De laveste
var henholdsvis 2.8% (“Anden race”) og 9.6% (“Less Than 9th Grade”). Der blev derfor ikke foretaget
kodemaessige sammenlaegninger og variablerne blev fastholdt i deres oprindelige inddeling. Fordelin-

gerne af race/etnicitet og uddannelsesniveau fremgar af bilag 2.

Omkodning af alkoholforbrug og sgvnvarighed

Alkoholforbrug udviste en hgjreskaev fordeling med mange deltagere i den lave ende af skalaen og
meget fa med hgjt forbrug. Sgvnvarighed var centreret omkring et midterinterval, men med asymme-
trisk fordeling og fa observationer i ydergrupperne. Pa baggrund af disse fordelingsmgnstre blev begge
variable omkodet til kategoriske variable.

Alkoholforbrug blev inddelt i fire kategorier; 1-2, 3—-4, 5-6 og >7 genstande per dag baseret pa CDC’s

definition af moderat alkoholforbrug og anbefalinger fra Sundhedsstyrelsen (78,79).

Sgvnvarighed blev ligeledes inddelt i fire kategorier; <5 timer, 6—6.5 timer, 7-9 timer og >9.5 timer

baseret pa internationale retningslinjer for optimal sgvnvarighed(80-82).

Fordelingerne af raveerdier for alkoholforbrug og sgvnvarighed fgr omkodning fremgar af bilag 3. De
feerdigkonstruerede inputvariable efter praeprocessering fremgar samlet i tabel 6. Tabellen er feelles for

alle tre modeller, da de samme 17 inputvariable indgar.

Nr. Inputvariabel Skalaniveau Kodning

Kontinuerlige

1 BMI Kontinuerlig -
2 Taljeomkreds Kontinuerlig -
3 Talje-hgjde-ratio Kontinuerlig -
4 Systolisk blodtryk Kontinuerlig -
5 Diastolisk blodtryk Kontinuerlig -
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6 Alder Kontinuerlig -

Kategoriske

7 Kgn Binaer 1/2
8 Rygning Binaer 1/2
9 Uddannelsesniveau Ordinal 1-5
10 Alkoholforbrug Ordinal 1-4
11 Sgvnvarighed Ordinal 1-4
12 Race: Mexicansk-amerikansk One-hot encoded 0/1
13 Race: Andet latinamerikansk One-hot encoded 0/1
14 Race: Ikke-latinamerikansk hvid One-hot encoded 0/1
15 Race: lkke-latinamerikansk sort One-hot encoded 0/1
16 Race: Ikke-latinamerikansk asiatisk One-hot encoded 0/1
17 Race: anden eller blandet race One-hot encoded 0/1

Tabel 6: Oversigt over de 17 inputvariable, deres skalaniveau og kodning.

2.3.6 Analyse og handtering af manglende vaerdier

Manglende data blev analyseret separat for de tre modeller, da hver model er baseret pa en forskellig

underpopulation. Andelen af manglende vaerdier i hver inputvariabel fremgar af bilag 4.

Den hgjeste andel blev fundet for alkoholforbrug (ca. 38—40%), hvor de manglende vaerdier forekom i
alle tre argange og blev vurderet at veere Not Missing at Random (NMAR) (83) pa baggrund af spgrge-
skemaets opbygning og svarmgnstre. Den blev handteret ved omkodning af manglende vaerdier til O

svarende til antagelsen om manglende rapportering af alkoholforbrug.

For de gvrige variable var andelen af manglende data lav med maksimalt 6.3% for talje-hgjde-ratio.
Disse manglende vaerdier blev antaget at vaere Missing at Random (MAR) (83). Blandt alle inputvariable

var det kun for alkoholforbrug, at manglende data blev omkodet.

2.3.7 Imputeringsteknik

Manglende veerdier i de resterende kategoriske og kontinuerlige inputvariable blev handteret ved
hjeelp af Iterativelmputer fra Pythonpakken Scikit-learn (84). Denne metode er baseret pa principperne
om multipel imputering ved chained equations (MICE) og anvendes ofte til imputering af sundhedsdata
under antagelsen om MAR (85,86).

Det maksimale antal iterationer blev sat til 15, og algoritmen blev konfigureret til at stoppe tidligere,
hvis konvergens blev naet. Efter imputering blev dataszettets fordelinger og centrale tendenser sam-
menlignet med det oprindelige dataszet for at kontrollere for aendringer i datamgnstret (86). Forskel-

lene var minimale, hvilket indikerede, at imputering ikke havde introduceret systematiske skeevheder.
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2.4 Modellering

2.4.1 Split af datasaet

Datasaettet blev opdelt i et traenings- og testdatasaet i forholdet 80/20 med henblik pa at sikre tilstraek-
kelig datamaengde til bade modeltraening og evaluering (87,88). For at opretholde den relative forde-
ling mellem deltagere med og uden praediabetes, se tabel 7, blev der anvendt stratificeret sampling

baseret pa outcomevariablen (87).

Model Normoglykaemi (n, %) Praediabetes (n, %) 1alt (n)
FPG 4.950 (62,8 3%) 2.928 (37,17%) 7878
HbA1c 11.956 (73,1%) 4.399 (26,9%) 16.355
OGTT 5.989 (86,8%) 911 (13,2%) 6.900

Tabel 7: Fordeling af normoglykaemi og praediabetes i de tre modeller. Tabellen viser antal og procentvise andele af deltagere i hver gruppe
efter den anvendte laboratoriebaserede outcomevariabel.

Opdelingen blev udfgrt med en fast random seed for at sikre reproducerbarhed(89). Treeningsdatasaet-
tet blev anvendt til bdde feature selection og modeltraening, mens testdatasattet udelukkende blev
benyttet til endelig evaluering af modellens performance (87,89). Fordelingerne af inputvariable blev
efterfglgende sammenlignet mellem treenings- og testdatasaettet for hver model med henblik pa at

kontrollere for eventuelle systematiske forskelle.

2.4.2 Valg af model

Decision Tree blev valgt til udvikling af modellerne. Decision Trees genererer en sekventiel struktur af
“hvis-sa” regler baseret pa inputvariable og muligggr dermed tydelig identifikation af mgnstre og pree-
diktioner i datasaettet. Classification and Regression Tree (CART) blev anvendt som algoritme da den,
pa baggrund af Gini-indekset som kriterium, er i stand til at identificere det optimale split i traeet (90).
Denne type model er let at fortolke og visualisere, hvilket ggr den egnet i sammenhaenge, hvor explai-
nability er vigtig. Tidligere studier har vist, at Decision Tree kan anvendes ftil klassifikation inden for

diabetesrelaterede problemstillinger med tilfredsstillende performance (51,91).

2.4.3 Software og programmeringssprog

Alt databehandling- og modelleringsarbejde blev udfgrt i programmeringssproget Python, som er ud-
bredt i bade forsknings- og udviklingssammenhaenge (92,93). Python blev anvendt i kombination med
open source-biblioteker som Pandas, Numpy og Scikit-learn. Disse veerktgjer muliggjorde en effektiv
datamanipulation, imputering, modellering og evaluering i én samlet arbejdsgang (94).

Udviklingsmiljget bestod af Deepnote, en cloudbaseret notebook-platform (95), der tillod en interaktiv

kodning og versionskontrol.
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2.4.4 Feature selection

Feature selection blev gennemfgrt separat for hver af de tre modeller med det formal at identificere
de mest informative inputvariable. Der blev anvendt forward feature selection med et stopkriterium

pa minimum 0.01 forbedring i AUC (96).

2.4.5 Traening

Hver model blev traenet pa sit eget traeningsdatasaet. Til treeningen blev der foretaget systematisk tu-
ning af centrale hyperparametre, herunder traeets maksimale dybde (max_depth), det minimale antal
observationer per slutnode (min_samples_leaf) og veegtning af klasser (class_weight). Disse parametre
blev valgt pa baggrund af deres dokumenterede betydning for modelkompleksitet og risiko for overfit-
ting i Decision Trees (97). Der blev afprgvet forskellige veerdier for hver parameter for at identificere

den mest optimale konfiguration.

For hver model blev traeningsdatasaettet opdelt i et subtranings- og et valideringssaet i et 80/20 for-
hold. Modelkonfigurationer med og uden klassevaegtning blev sammenlignet baseret pa AUC i valide-
ringsseettet. Hvis vaegtning af klasser medfgrte hgjere AUC sammenlignet med uden vagtning, blev
dette valgt til den endelige model. Ved ens AUC mellem to konfigurationer, blev den med lavest model-

kompleksitet (lavere max_depth eller uden class_weight) foretrukket.

De endelige modeller blev herefter treenet pa hele traeningsdatasaettet og evalueret pa et uafhaengigt

testdatasaet, som ikke indgik i hverken feature selection eller tuning.

Risikoen for overfitting blev vurderet ved at sammenligne AUC pa valideringssaettet under hyperpara-
metertuning med AUC pa det uafhaengige testdatasaet (89). En forskel stgrre end 0,1 mellem valide-

rings- og test AUC blev fortolket som tegn pa overfitting. Modelspecifikationer fremgar af tabel 8.

Model class_weight max_depth min_samples_leaf
FPG none 5 2
HbAlc none 3 2
OGTT balanced 3 2

Tabel 8: Modelspecifikationer for hver model, herunder anvendt class_weight, max_depth og min_samples_leaf.
2.4.6 Evaluering

Performance blev vurderet pa testdataseettet med henblik pa at vurdere evnen til at skelne mellem
personer med og uden praediabetes. Til dette formal blev AUC anvendt som primaer metrik, da den
giver et robust, samlet mal for diskrimination i binsere klassifikationsopgaver (87). Der blev suppleret

med metrikkerne recall (sensitivity), specificity, precision og accuracy for at give et mere nuanceret
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billede af modellernes performance (51,98). Definitioner og beregningsformler for disse metrikker
fremgar af bilag 5.

For at identificere den optimale threshold for klassifikation, blev F1-score anvendt som kriterium, da
metrikken balancerer recall og precision i én samlet maling (99). For hver af de tre modeller blev der
systematisk afprgvet thresholds fra 0.1-0.9 med trin pa 0.1. Den threshhold, der resulterede i den hg-

jeste F1-score pa testdataseettet, blev valgt som modelspecifik cut-off.

2.4.7 Supplerende analyse

Som en supplerende analyse blev fordelingen af de endeligt inkluderede inputvariable sammenlignet
mellem deltagere med praediabetes og normoglykaemi i testdatasaettet for hver af de tre modeller. For-
malet var at undersgge, om de to grupper adskilte sig vaesentligt pa de variable, som modellerne faktisk
anvendte for at vurdere, om svag modelperformance kunne skyldes lav diskriminationsevne i de an-

vendte variable.

Da hver model var baseret pa en forskellig kombination af inputvariable efter feature selection, blev
analysen udfgrt separat for hver model og kun pa de variable, der indgik i den endelige model. Resul-

taterne praesenteres i bilag 6.
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3. Resultater

3.1 Deltagerflow

Figur 3-5 viser deltagerflowet for de tre separate modeller. | alt blev der inkluderet 16.355 deltagere i

HbAlc-modellen, 7.878 i FPG-modellen og 6.900 i OGTT-modellen.

Ekskluderet pga. alder

Deltagere med maling af FPG (NHANES 2011-2016) -
(n=9.759)

L

Tilbagevesrende deltagere pa 20 ar eller esldre Ekskluderet pga.
{n=7.893) svaret Refused/Don’t

know {(n = 15)

under 20 ar:

(n= 1.866)

Inkluderet i FPG-modellen
(n=7.878)

Figur 3: Deltagerflow for FPG-modellen. Figuren viser antallet af deltagere med mdling af FPG i NHANES 2011-2016 og de efterfalgende
eksklusioner, herunder alder <20 dr og ugyldige inputbesvarelser.

Ekskluderet pga. alder

Deltagere med maling af HbA1c (NHANES 2011-2016) .
(n=20.272)

U

Tilbagevesrende deltagere pa 20 ar eller sldre Ekskluderet pga.
{n=16.381) svaret Refused/Don’t

know (n = 26)

under 20 ar:
(n=3.891)

Inkluderet i HbAlc-modellen
{n=16.355)

Figur 4: Deltagerflow for HbAlc-modellen. Figuren viser antallet af deltagere med mdling af HbAlc i NHANES 2011-2016 og de efterfal-
gende eksklusioner, herunder alder <20 dr og ugyldige inputbesvarelser.

Ekskluderet pga. alder

Deltagere med maling af OGTT (NHANES 2011-2016)
(n=8.437)

.

Tilbageveerende deltagere pa 20 ar eller eeldre Ekskluderet pga.
{n=6.911) svaret Refused/Don’t

know (n=11)

D

under 20 ar:
(n=1.526)

Inkluderet i OGTT-modellen
(n =6.900)

Figur 5: Deltagerflow for OGTT-modellen. Figuren viser antallet af deltagere med mdling af OGTT i NHANES 2011-2016 og de efterfglgende
eksklusioner, herunder alder <20 dr og ugyldige inputbesvarelser.
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3.2 Deltagerkarakteristika

3.2.1 Overordnede karakteristika

Deltagerkarakteristika for de tre modeller er opsummeret i tabel 9 (kontinuerlige variable) og tabel 10
(kategoriske variable). Fordelingerne afspejler datasaettene efter imputering. Kontinuerlige variable er
preesenteret som gennemsnit + standardafvigelse (SD), og kategoriske variable som procentvis forde-

ling. | alle tre modeller var gennemsnitsalderen omkring 49 ar og BMI cirka 29. Kgn og uddannelsesni-

veau var jeevnt fordelt, og stgrstedelen af deltagerne sov 7-9 timer og indtog 1-2 genstande dagligt.

Kontinuerlige inputvariable FPG-model HbA1lc-model OGTT-model
(n=7.878) (n=16.355) (n =6.900)
BMI 29.0 (SD=6,9) 29.2 (SD=7,0) 29,2 (SD=7,1)
Taljeomkreds (cm) 99.3 (SD=16,6) 99.5 (SD=16,7) 99,4 (SD=16,6)
Talje-hgjde-ratio 0.6 (SD=0,1) 0.6 (SD=0,1) 0,6 (SD=0,1)
Systolisk blodtryk (mm Hg) 123.9 (SD=18,3) 124.1 (SD=18,0) 123,7 (SD=18,0)
Diastolisk blodtryk (mm Hg) 69.3 (SD=12,5) 70.1 (SD=12,4) 69,2 (SD=12,3)
Alder (3r) 49.7 (SD=17,6) 49.1 (SD=17,6) 49,6 (SD=17,4)

Tabel 9: Gennemsnit og standardafvigelse (SD) for kontinuerlige inputvariable blandt deltagere inkluderet i hhv. FPG-, HbAlc- og OGTT-
modellerne. Vaerdierne er opgjort efter imputering.

Kategoriske inputvariable FPG-model HbA1c-model OGTT-model
(n=7.878) (n =16.355) (n =6.900)
Kgn
Mand 48.7% 48,3% 48,9%
Kvinder 51.3% 51,7% 51,1%
Rygning
Ja 43.7% 42,8% 43,5%
Nej 56.3% 57,2% 56,5%
Uddannelsesniveau
Less than 9th grade 9,8% 9,8% 9,6%
9-11th Grade (Includes 12th grade withno | 13.6% 13,2% 13,2%
diploma)
Hight School Grad/FED or Equivalent 21.5% 21,7% 21,5%
Some College or AA degree 29.5% 30,2% 29,5%
College Graduate or above 25.5% 25,1% 26,1%
Alkoholforbrug
0 genstande 0.1% 0.1% 0.1%
1-2 genstande 61.1% 60.0% 61.5%
3-4 genstande 29.5% 30.8% 29.2%
5-6 genstande 6.0% 5.8% 5.9%
7+ genstande 3.3% 3.3% 3.2%
Sgvn
<5 timer 12.6% 12.1% 12.5%
6-6,5 timer 20.1% 20.6% 20.1%
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7-9 timer
<9,5 timer

Race/Etnicitet

Race: Mexicansk-amerikansk

Race: Andet latinamerikansk

Race: lkke-latinamerikansk hvid

Race: lkke-latinamerikansk sort

Race: lkke-latinamerikansk asiatisk

Race: Anden eller blandet race

60.7%
6.7%

13,1%
11.0%
38.7%
21.6%
12.8%
2.9%

60.4%
6.9%

13.6%
10.7%
37.5%
22.6%
12.5%
3.1%

61.1%
6.3%

13.4%
11.2%
39.3%
20.5%
12.7%
2.8%

Tabel 10: Procentvis fordeling af kategoriske inputvariable blandt deltagere inkluderet i henholdsvis FPG-, HbAlc- og OGTT-modellerne. For-
delingerne er opgjort efter imputering.

3.2.2 Sammenligning af traenings- og testdatasaet

Inputfordelingerne i traenings- og testdatasaettet blev sammenlignet separat for hver model med hen-

blik pa at kontrollere for skeevheder i datagrundlaget efter den stratificerede 80/20-randomisering. Ta-

bel 11 viser fordelingen af de endeligt inkluderede inputvariable i hver model opdelt pa treenings- og

testdata. Enkelte mindre forskelle blev observeret i fx. uddannelsesniveau og alkoholforbrug i FPG-mo-

dellen ellers var fordelingen af inputvariable mellem traenings- og testdata generelt balanceret.

Inputvariable

BMI

Taljeomkreds (cm)
Talje-hgjde-ratio
Systolisk blodtryk
(mm Hg)
Diastolisk blodtryk
(mm Hg)

Alder (ar)

Kgn

Maend

Kvinder

Rygning

Ja

Nej
Uddannelsesniveau
< 9th grade

9-11th grade

High school / GED
eller tilsvarende
Some college eller
AA-degree

College graduate el-
ler over
Alkoholforbrug

FPG-model
Traening / Test

29.0(6.9) 29.4 (7.3)
99.2 (16.4) 99.8 (17.3)
0.6 (0.1) 0.6 (0.1)
123.9 (18.4) 123.7 (18.0)
69.4 (12.4) 69.1(12.8)
49.7 (17.6) 49.6 (17.6)
48.3 50.1
51.7 49.9
43.6 44.2
56.4 55.8
9.6 10.7
13.5 14.0
21.5 21.7
29.1 30.9
26.2 22.7

HbA1c-model

Traening / Test
29.2 (7.0) 29.1(7.0)
99.5 (16.7) 99.3 (16.7)
0.6 (0.1) 0.6 (0.1)
124.2 (18.0) 124.0 (18.3)
70.0 (12.4)  70.3 (12.6)
492 (17.7) | 48.8(17.4)
48.3 48.2
51.7 51.8
42.5 44.2
57.5 55.8
9.7 10.2
13.2 13.0
21.8 21.4
30.3 29.9
25.0 25.4

OGTT-model
Traening / Test

29.2 (7.0) 29.17.(7.2)
99.6 (16.7) 99.8 (17.2)
0.6 (0.1) 0.6 (0.1)
123.7 (18.2) 123.7 (17.2)
69.2 (12.4) | 69.5(12.2)
49.6 (17.5) | 49.6(17.0)
48.7 49.4
51.3 50.6
43.3 44.2
56.7 55.8
9.8 8.8
13.3 12.8
21.0 23.6
29.6 29.2
26.2 25.6
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0 genstande 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1

1-2 genstande 61.3 60.2 60.2 59.2 61.1 63.2
3-4 genstande 29.6 29.1 30.7 31.5 29.6 27.6
5-6 genstande 5.6 7.5 5.9 5.4 5.8 6.6
7+ genstande 33 3.2 3.2 3.8 3.4 2.5
Sgvnvarighed

<5 timer 13.1 10.5 12.0 12.4 12.6 12.2
6-6,5 timer 19.6 219 20.7 20.2 20.1 20.1
7-9 timer 60.6 61.0 60.5 60.0 61.1 61.0
<9,5 timer 6.7 6.5 6.8 7.4 6.2 6.7
Race/Etnicitet

Race: Mexicansk- 12.9 13.8 13.5 13.9 13.4 13.5
amerikansk

Race: Andet latin- 10.7 12.2 10.7 10.8 11.2 11.3
amerikansk

Race: Ikke-latiname- = 39.1 37.2 37.9 35.8 39.5 38.6
rikansk hvid

Race: lkke-latiname- | 21.3 22.8 22.4 23.6 20.1 219
rikansk sort

Race: lkke-latiname- | 13.0 11.9 12.4 12.9 12.9 12.1
rikansk asiatisk

Race: Anden eller 3.1 2.1 3.2 3.0 2.9 2.6

blandet race
Tabel 11: Fordeling af de endeligt inkluderede inputvariable i treenings- og testdatasaettet for hver model. Verdierne er opgjort som procent
for kategoriske variable og gennemsnit (standardafvigelse) for kontinuerlige variable.

3.3 Valgte inputvariable efter feature selection

Tabel 12 praesenterer de variable, der blev inkluderet i de endelige modeller efter feature selection.
Som supplement blev der gennemfgrt en univariat AUC-analyse for hver model for at belyse den indi-
viduelle praediktive styrke af hver variabel. Resultaterne af denne analyse fremgar af bilag 7. Derudover
er en manuel forward feature selection med alle 17 variable er prasenteret i bilag 8, som viser andrin-

gen i AUC efter hver tilfgjelse.

Inputvariable =~ FPG-model = HbAlc-model OGTT-model |
BMI
Taljeomkreds
Talje-hgjde-ratio v
Systolisk blodtryk
Diastolisk blodtryk
Alder v v
Kgn v
Rygning
Uddannelsesniveau
Alkoholforbrug
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Sgvn

Race: Mexicansk-amerikansk
Race: Andet latinamerikansk

Race: Ikke-latinamerikansk hvid
Race: Ikke-latinamerikansk sort
Race: Ikke-latinamerikansk asiatisk
Race: Anden eller blandet race

Tabel 12: Oversigt over inkluderede inputvariable i de endelige modeller efter forward feature selection. “v'” angiver, at variablen blev inklu-
deret i den pdgeeldende model. Tomme felter angiver, at variablen blev ekskludere.

3.4 Modellernes struktur og forklaring

Figur 6-8 viser de endelige Decision Trees for henholdsvis FPG-, HbAlc- og OGTT-modellen. De illustre-
rer den sekventielle opdeling af observationsdata baseret pa udvalgte inputvariable, der anvendes til

at klassificere praediabetesstatus.

Hver node repraesenterer en binaer opdeling baseret pa en threshold i en given variabel. Farverne an-
giver andelen med praediabetes og er manuelt tilpasset de tre modellers anvendte thresholds jf. afsnit
3.5.3 (0.20 for HbA1c, 0.30 for FPG og 0.50 for OGTT). Noder med en andel under threshold vises som
hvide og klassificeres som “Ingen preediabetes”, mens noder med en andel over de valgte threshold
vises i lyse- eller mgrkebla, afhaengigt af om praediabetesandelen er under eller over 50 %. Bemaerk, at
tekstetiketten i hver node (“Preediabetes” eller “Ingen praediabetes”) genereres automatisk ud fra
Scikit-learns standardklassifikationsgraense pa 0.5. Det betyder, at der i FPG- og HbAlc-modellen kan
forekomme noder, hvor teksten angiver “Ingen praediabetes”, selvom nodens praevalens og farve ifglge
specialets justerede threshold indikerer praediabetes. For OGTT-modellen svarer threshold til standard-

graensen, hvorfor tekst og farve stemmer overens. De fulde traestrukturer kan ses i bilag 9.
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FPG-modellen bestar af to inputvariable:

talje-hgjde-ratio og kgn. Fgrste opdeling sker pa talje-hgjde-ratio efterfulgt af kgn.

FPG - Decision Tree

Talje-hojde-ratio <= 0.55
i = 62021

322% med prndissetes
Ingen praedisbhetes

Kon<=15
In= 2191
77.3% mad pradianstes
Ingen prendiabetes

Talja-hejda-ratio <= 0,45
(= &)
337 med pradisbeles
Ingan pradiabatas

Talo-hojda-ratia <= 0.45
= 1008]
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Figur 6: Decision Tree for FPG-modellen (uden class_weight), traenet med max_depth = 5 og min_samples_leaf = 2. Modellen er baseret pd talje-hgjde-ratio og kgn. Nodefarverne er tilpasset en justeret klassifikations-
greense pd 0.3 og viser andelen med praediabetes, mens tekstetiketter fglger Scikit-learns standardgraense pa 0.5.
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HbAlc-modellen er baseret pa én inputvariabel: alder. Traeet indeholder sekventielle split pa forskellige aldersgraenser. Fgrste opdeling sker ved 42,5 ar efter-

fulgt af yderligere opdelinger i aldersbaserede intervaller.

HbA1c - Decision Tree
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Figur 7: Decision Tree for HbAlc-modellen (uden class_weight), treenet med max_depth = 3 og min_samples_leaf = 2. Modellen er baseret pd alder som eneste inputvariabel. Nodefarverne er tilpasset en justeret
klassifikationsgraense pé 0.2 og viser andelen med preediabetes, mens tekstetiketter falger Scikit-learns standardgraense pa 0.5.
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OGTT-modellen er ligeledes baseret pa én inputvariabel: alder. Fgrste opdeling sker ved 41,5 ar, og treeet indeholder flere aldersbaserede split, herunder

omkring 6065 ar. Flere slutnoder er domineret af praediabetesklassifikation.

OGTT - Decision Tree
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Figur 8: Decision Tree for OGTT-modellen (class_weight="balanced”), treenet med max_depth = 3 og min_samples_leaf = 2. Modellen er baseret pa alder som eneste inputvariabel. Nodefarverne afspejler en klassifika-
tionsgraense pd 0.5 og viser andelen med praediabetes, mens tekstetiketter svarer til Scikit-learns standardgraens
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3.5 Performance

3.5.1 ROC-kurver og AUC

Modellernes evne til at skelne mellem deltagere med og uden praediabetes blev vurderet ved hjzelp af
ROC-kurver og tilhgrende AUC. Hver kurve viser forholdet mellem false positive rate (x-akse) og true

positive rate (recall, y-akse) ved varierende thresholds.

For hver af de tre modeller er ROC-kurverne vist i figur 9-11. Bade validerings- og testkurver er prae-

senteret i samme plot for at muligggre vurdering af overfitting. AUC-vaerdierne fremgar af figurerne og

er opsummeret i tabel 16.

Forskellen mellem AUC pa validerings- og testdatasaettet var lav (0.01-0.012) for alle tre modeller. Da

ROC-kurverne ogsa |3 teet, tydede det ikke pa overfitting i nogen af modellerne.

FPG - ROC-kurve: Validering vs. Test

1.0 4+ —— Validering (AUC = 0.615)
—— Test (AUC = 0.625) 2
0.8 -

0.6 -

0.4

True Positive Rate (Recall)

0.2 4

0.0 1

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figur 9: ROC-kurve for FPG-modellen. Figuren viser forholdet mellem false positive rate og true positive rate (recall) ved varierende thres-
holds. AUC = 0.625.
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HbAlc - ROC-kurve: Validering vs. Test
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Figur 10: ROC-kurve for HbAlc-modellen. Figuren viser forholdet mellem false positive rate og true positive rate (recall) ved varierende
thresholds. AUC = 0.666.

OGTT - ROC-kurve: Validering vs. Test
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Figur 11: ROC-kurve for OGTT-modellen. Figuren viser forholdet mellem false positive rate og true positive rate (recall) ved varierende thres-
holds. AUC = 0.588.
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3.5.2 Klassifikationsresultater

Modelperformance blev vurderet pa uafhaengige testdatasaet for hver af de tre modeller. For hver mo-
del blev den threshold anvendt, der resulterede i den hgjeste F1-score i testdatasaettet, hvorefter per-
formance blev opsummeret i tilhgrende confusion matrix i tabel 13-15. En systematisk afprgvning af

thresholds fra 0.1 til 0.9 og de tilhgrende performancemetrikker fremgar af bilag 10 og 11.

Confusion matrix: FPG-modellen

Predicted negative Predicted positive
Actual negative TN =224 FP =766
Actual positive FN =48 TP =538

Tabel 13: Confusion matrix for FPG-modellen baseret pd testdataseettet ved threshold 0.30. Forkortelser: TN = True Negative, FP = False Posi-
tive, FN = False Negative, TP = True Positive.

Confusion matrix: HbAlc-modellen

Predicted negative Predicted positive
Actual negative TN =1119 FP =1272
Actual positive FN =175 TP =892

Tabel 14: Confusion matrix for HbAlc-modellen baseret pa testdataseettet ved threshold 0.20. Forkortelser: TN = True Negative, FP = False
Positive, FN = False Negative, TP = True Positive.

Confusion matrix: OGTT-modellen

Predicted negative Predicted positive
Actual negative TN =556 FP =642
Actual positive FN =60 TP =122

Tabel 15: Confusion matrix for OGTT-modellen baseret pd testdataseettet ved threshold i 0.5. Forkortelser: TN = True Negative, FP = False
Positive, FN = False Negative, TP = True Positive.

3.5.3 Modellernes performance

De samlede performancemetrikker for alle tre modeller, herunder F1-score, accuracy, precision, recall,
specificity og AUC, fremgar af tabel 16. Recall og specificity fremhaeves, da de begge relaterer til mo-
dellernes evne til at klassificere korrekt. FPG-modellen havde en recall pa 0.918 og en specificity pa

0.226. HbAlc-modellen havde en recall pa 0.801 og en specificity pa 0.468. OGTT-modellen havde en

recall pa 0.670 og en specificity pa 0.464. Valgte thresholds for klassifikation fremgar ogsa af tabellen.

Thresholds Fl-score Accuracy Precision Specificity
FPG 0.30 0.569 0.484 0.413 0.918 0.226 0.625
HbA1c 0.20 0.494 0.558 0.357 0.801 0.468 0.666
OGTT 0.50 0.258 0.491 0.160 0.670 0.464 0.588

Tabel 16: Oversigt over performancemetrikker for de tre Decision Trees beregnet pd testdatasaettet. Tabellen viser threshold, F1-score, accu-
racy, precision, recall, specificity og AUC for hver model
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4. Resultatdiskussion

4.1 Sammenligning af modellernes performance

4.1.1 Overordnet performance og metrikker

Pa tveers af de tre modeller blev der observeret forskelle i klassifikationsperformance, selvom model-
lerne byggede pa samme metode og udelukkende ikke-laboratorieafhaengige input. Recall var overord-
net hgj (0.670-0.918), hvilket kunne indikere, at modellerne i hgj grad formaede at identificere perso-
ner med pradiabetes. Specificity var derimod lavere (0.226—-0.468), hvilket tyder pa en vis tendens til
at klassificere personer uden praediabetes som falsk positive. Den samlede diskriminationsevne malt
ved AUC |3 i intervallet 0.588-0.666, hvilket peger pa en lav adskillelse mellem de to klasser (87). F1-
score varierede fra 0.258 til 0.569 og illustrerer, at modellernes balance mellem precision og recall var

begraenset, seerligt for OGTT-modellen.

4.1.2 Klinisk perspektiv: Afvejning mellem recall og specificity

| en screeningskontekst kan det argumenteres for, at recall bgr tillaegges seerlig vaegt, da falsk negative
preediktioner indebaerer risiko for, at personer med praediabetes forbliver uopdagede. Dette kan have
konsekvenser for sygdomsudviklingen, idet ubehandlet praediabetes gger risikoen for progression ftil
T2D og senkomplikationer (11). En hgj recall kan derfor anses som en styrke, ogsa selvom det opnas pa
bekostning af specificity.

Abbas et al, som udviklede ML-modeller til detektion af preediabetes baseret pa enkle, ikke-invasive
variable, fremhaever, at en hgj andel falsk positive i screeningskontekst ofte er acceptabel, nar det dre-
jer sig om tilstande som praediabetes, som ikke er livstruende pa kort sigt. Bekraeftende laboratorietests
er relativt billige og minimalt invasive, og omkostningerne ved overdiagnostik vurderes lavere end risi-
koen ved at overse pradiabetes (65). Dette perspektiv understgtter relevansen af at favorisere model-
ler med hgj recall, ogsa nar specificity reduceres. Denne afvejning mellem recall og precision var gene-
relt til stede i specialets modeller og tydeligst i FPG-modellen, som opnaede den hgjeste recall (0.918),
men samtidig den laveste specificity (0.226). Det illustrerer, at valget af threshold og vaegtningen af

performancemetrikker bgr afspejle det kliniske formal med modellen.

Derudover papeger Abbas et al., at modeller udviklet til preediabetes ogsa potentielt kan bidrage til
opsporing af udiagnosticeret T2D, nar hgjrisikopersoner efterfglgende tilbydes bekraeftende blodprg-

ver (65). Selvom specialets modeller ikke er klar til klinisk implementering, peger dette perspektiv pa
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en mulig sekundaer gevinst ved at identificere individer med hgj praediktiv sandsynlighed, selv i tilfeelde

af falsk positive.

4.1.3 Definition af outcome og modelbegraensninger

Den lavere performance i OGTT-modellen (F1-score: 0.258; AUC: 0.588; recall: 0.670) kan dels skyldes,
at OGTT identificerer en bredere og mere heterogen gruppe af personer med praediabetes end HbA1lc
og FPG (8), hvilket kan udfordre modellens evne til at laere konsistente mgnstre, sarligt i en enkel mo-
delstruktur med én inputvariabel.

Samtidig peger specialets resultater pa et bredere metodisk problem: Praediabetes udggr en klinisk
grazone, hvor det kan vaere vanskeligt at adskille personer med praediabetes fra personer med normo-
glykaemi, iszer nar der udelukkende anvendes selvrapporterede data. Et systematisk review af Barry et
al. fremhaever, at de diagnostiske tests til praediabetes ofte identificerer forskellige undergrupper med
begraenset overlap og svingende praecision pa tvaers af populationer (14). Denne observation bekreaeftes
af Deberneh og Kim, som i en multiclass-model fandt, at praediabetesklassen havde markant lavere
precision (0.61) end bade diabetes (0.90) og normoglykaemi (0.70), hvilket blev tilskrevet betydeligt
overlap i datastrukturen (100).

Tilsammen understgtter disse fund, at preediabetes ikke blot er vanskeligt at definere klinisk, men ogsa
udger en seaerskilt praediktiv udfordring i ML-modeller. Dette kan vaere en veesentlig forklaring pa den

begraeensede modelperformance i dette speciale, saerligt for OGTT-modellen.

4.2 Sammenligning med eksisterende modeller

Efter de indledende resultater og kliniske overvejelser praesenteres her en samlet vurdering af, hvordan
specialets modeller placerer sig i forhold til eksisterende ML-studier til detektion af praediabetes. De
eksisterende modeller indikerer generelt hgjere klassifikationsperformance end i dette speciale, hvilket
rejser spgrgsmalet om hvilke forhold, der kan forklare forskellene.

Choi et al. udviklede ML-modeller til detektion af praediabetes baseret pa data fra The Korea National
Health and Nutrition Examination Survey (KNHANES) og ikke-laboratorieafhaengige variable (67), hvil-
ket gg@r studiet metodisk sammenligneligt med dette speciale. De anvendte FPG som outcome og op-
naede bedre klassifikationsperformance (AUC: 0.712-0.731) end specialets modeller (AUC: 0.588-
0.666), men benyttede black box-modeller, som generelt har lav explainability og begraenset klinisk
transparens (67). Trods dette var deres performanceforbedring moderat, hvilket antyder, at preedikti-

onsopgaven i sig selv kan veere kompleks, ogsa nar der anvendes mere avancerede algoritmer.

Dette underbygges delvist af Dinh et al., som udviklede ML-modeller til detektion af praediabetes og

diabetes baseret pa NHANES-data fra 1999-2014. Studiet anvendte en raekke black box-algoritmer
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(herunder ensemblemetoder) og inkluderede 123 inputvariable (57), hvilket adskiller sig vaesentligt fra
dette speciales metodiske valg om et lille, explainable feature-set. Deres outcome omfattede bade pree-
diabetes og diabetes som én samlet klasse (57), hvilket kan have reduceret opgavens kompleksitet, da
kontrasten mellem klasserne blev stgrre. Pa trods af brugen af avancerede modeller opnaede de kun
moderat performance (AUC: 0.731-0.737) pa niveau med simpel logistisk regression. Forfatterne kon-
kluderede, at yderligere modelkompleksitet ikke ngdvendigvis forbedrer klassifikationsevnen ved
denne type opgave (57), hvilket understgtter observationerne i dette speciale. Forskelle i definering af
outcome (kombineret praediabetes og diabetes vs. preediabetes alene), antallet af inputvariable (123
vs. 1-2) og datagrundlag (1999-2014 vs. 2011-2016) (57) kan samlet bidrage til at forklare, hvorfor

Dinh et al. opndede hgjere klassifikationsperformance end i dette speciale.

4.2.1 Sammenligning af preediktive variable

Blandt de udvalgte variable via forward feature selection i dette speciale var alder den eneste, der
indgik i bade HbA1lc- og OGTT-modellen. At alder blev identificeret som praediktiv i to af modellerne og
tillige fremhaeves i tidligere studier (57,65,66), tyder pa en hgj grad af reproducerbarhed og generali-
serbarhed for netop denne pradiktor.

Birk et al. udviklede praediktive modeller til detektion af praediabetes med henblik pa anvendelse i
screeningssammenhaeng. De fandt, at alder alene var en sa staerk praediktor, at en simpel model base-
ret pa alder opnaede en AUC > 0.70, hvilket understgtter generaliserbarheden af netop denne variabel
(66). Dinh et al. inkluderede alder blandt de mest centrale variable i deres modeller baseret pa NHANES
data (57,65), og Abbas et al. fandt, at alder 255 ar var den steerkest veegtede faktor (65).

Derimod blev flere variable, som ellers er veldokumenterede risikofaktorer for praediabetes, ikke inklu-
deret i de endelige modeller i dette speciale, trods deres tilstedeveerelse i den oprindelige feature set.
Det geelder eksempelvis BMI, alkoholforbrug, rygning og blodtryk, som alle blev fravalgt under forward
feature selection, da de ikke forbedrede AUC tilstraekkeligt i specialets modeller. Dette kan indikere, at
modellernes praediktive kapacitet blev begraenset af det smalle og selekterede feature set.

Det er dog bemaerkelsesvaerdigt, at netop disse variable er blevet anvendt i tidligere studier. Abbas et
al. inkluderede BMI, taljemal og blodtryk (65), Choi et al. anvendte alkoholforbrug og BMI (67) og Birk
et al. anvendte alkohol og rygning (66).

At de samme variable har bidraget til forbedret performance i disse studier, kan skyldes, at de alle
benyttede black box-modeller, som har stgrre kapacitet til at identificere ikke-linezere relationer og in-
teraktioner mellem variable. Decision Trees, som blev anvendt i dette speciale, kan vaere begraensede
i deres evne til at modellere sddanne sammenhange. Samtidig kan fravalget af disse variable ogsa vaere

knyttet til dataspecifikke forhold, for eksempel lav svag sammenhang med outcome i den undersggte
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periode (NHANES 2011-2016). Det understreger, at fraveer af preediktiv veerdi i én model ikke ngdven-
digvis afspejler en variabels manglende kliniske relevans, men snarere dens kontekstafhaengige nytte i

netop denne modeltype og datastruktur.
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5. Metodediskussion

5.1 Begraensninger ved datagrundlaget

5.1.1 Veegtning go repraesentativitet

NHANES er designet til at vaere repraesentativ for den ikke-institutionaliserede, civile befolkning i USA
gennem et komplekst stikprgvedesign med stratificering, klyngeudvalgelse og oversampling af
subgrupper som personer med lav indkomst, zldre og visse etniske minoriteter (101).

Oversampling muligggr mere preaecise estimater for disse grupper, men det indebaerer samtidig, at ana-
lyser bgr veegtjusteres for at afspejle populationens faktiske sammensatning (101). Da formalet i dette
speciale var klassifikation og detektion af preediabetes snarere end estimering af populationspara-
metre, blev fravalget af vaegtning vurderet som metodisk acceptabelt. Det skal dog understreges, at
fravalget kunne medfgre en skaevhed i modellens lzring, da visse grupper, for eksempel lavindkomst
eller specifikke etniciteter, kunne indebaere overrepraesentation i treeningsdata. Dette kunne have pa-

virket modellens generaliserbarhed til populationer med en anden demografisk sammensatning.

5.1.2 Ekstern validitet og kontekstafhaengighed

Modeller udviklet i én kontekst bgr testes i andre populationer for at vurdere ekstern validitet og sikre
generaliserbarhed (74). En central metodisk overvejelse er, hvorvidt malet med ML-modeller bgr veere
én model, der generaliserer bredt, eller snarere metoder, der kan anvendes til at udvikle lokale model-
ler pa kontekstspecifikke data.

Wiens og Shenoy, som i et studie praesenterer potentialet for anvendelse af ML i sundhedsfaglig kon-
tekst argumenterer for det sidstnaevnte (88). At der bgr tilstraebes generaliserbare metoder frem for

universelle modeller, da sundhedsdata ofte er praeget af institutions- og kontekstafthangige variationer.

| dette speciale blev der tilstreebt en enkel, explainable modelstruktur og udelukkende ikke-laborato-
riebaserede input, og kan dermed gentraenes pa lokale datasaet, hvilket gger modellens anvendelighed

uden for en amerikansk kontekst.

5.1.3 Dataperiode og retrospektivitet

Der blev anvendt laboratoriedefinerede outcomevariable fra perioden 2011-2016 for at sikre et til-
straekkeligt stort og stabilt datagrundlag samt mulighed for at inkludere OGTT. Ifglge Johnson et al.,
som beskriver design og udvaelgelsesmetoder i NHANES, herunder principper for datasammenlaegning

og stikprgveudveelgelse, bgr data kombineres over mindst fire ar for at muligggre robuste analyser
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(101). Den valgte periode i specialet blev derfor vurderet som et hensigtsmaessigt kompromis mellem

datamaengde og aktualitet.

Det er dog vaesentligt at anerkende, at ML-modeller baseret pa retrospektive sundhedsdata kan miste
validitet over tid, hvis klinisk praksis, patientkarakteristika eller dataindsamlingsmetoder andrer sig
(102). Da NHANES ikke opdateres i realtid, og dette speciale anvendte data fra 2011-2016, afspejler
modellerne derfor sundhedsforhold i denne periode. De bgr derfor anvendes med forsigtighed i nyere

eller eendrede kontekster.

5.1.4 Fraveer af kliniske risikofaktorer

Et veesentligt metodisk forhold med potentiel betydning for modellernes praediktive potentiale er fra-
veeret af flere velkendte risikofaktorer for praediabetes. Talje-hofte-ratio, som i flere studier har vist hgj
diskriminativ styrke (28,29), kunne ikke inkluderes, da NHANES ikke indeholder hoftemal i de relevante
argange. Fysisk inaktivitet (39) blev udeladt, da variablen ikke blev indsamlet i 2013—-2014, hvilket med-
forte et stort datatab. Kostrelaterede variable (30,42) og familizer disposition (42) blev fravalgt, da det
ikke kunne operationaliseres pa en meningsfuld made.

Dette fravalg genfindes i andre ML-studier. Abbas et al. undlod at inkludere familizer disposition og
livsstilsvariable som fysisk aktivitet, idet disse ofte er praeget af recall bias, lav datakvalitet eller mang-
lende viden hos deltagerne (65). Studiet fremhaever, at mange individer ikke kender deres familiemed-
lemmers sygdomshistorik, og at visse adfaerdsdata kan veere kulturelt falsomme og dermed upalidelige
(65). Pa tilsvarende vis blev moderat depression (44) i dette speciale udeladt, da data var baseret pa
selvrapportering snarere end klinisk diagnosticering. Udeladelserne blev truffet for at bevare sammen-
lignelighed pa tvaers af argange og sikre robusthed, men kan samtidig have reduceret modellernes evne

til at identificere komplekse risikoprofiler.

5.2 Valg af outcome og klinisk anvendelighed

Modellerne i dette speciale er tranet til at forudsige resultater af specifikke laboratorietests og ikke
ngdvendigvis den samlede kliniske tilstand praediabetes. Som Wiens og Shenoy pointerer, lzerer en ML-
model at forudsige preaecis det outcome, den traenes pa, og dens anvendelighed kan derfor veere fglsom
over for &endringer i testpraksis (88). Dette er szerligt relevant i en dansk kontekst, hvor HbAlc anvendes
som primaer screeningsmetode for T2D i almen praksis, mens OGTT kun benyttes ved specifik indikation
(103,104). Der findes ikke nationale retningslinjer for systematisk screening for praediabetes i Danmark,
hvilket yderligere understreger behovet for definitioner af outcome med hgj klinisk relevans og over-

ferbarhed. Pa den baggrund vurderes HbAlc-modellen at have stgrst metodisk og klinisk relevans, da
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den allerede anvendes i klinisk praksis til bade screening og monitorering, hvilket ggr det outcome mere
robust over for kortsigtede variationer. Samtidig bgr det bemaerkes, at selv laboratoriebaserede out-
comes som FPG ikke er uden metodologiske udfordringer. Birk et al. fremhaver, at FPG-malinger kan
vaere forbundet med malefejl, saerligt hvis fasteforholdene ikke er overholdt, og at FPG alene ikke ngd-
vendigyvis giver et fuldstaendigt billede af den glykaemiske tilstand (66). Dette kan have betydning for
FPG-modellens traeningsgrundlag og klassifikationspraecision, og peger yderligere pa fordelene ved

HbAlc som outcome.

5.3 Feature selection

Decision Trees foretager implicit feature selection ved at vaelge de variable, der bedst reducerer impu-
rity ved hver split (105). Forud for traeningen blev der dog gennemfgrt en separat forward feature se-
lection for at identificere de mest preediktive variable og samtidig sikre et lavt antal inputvariable, hvil-

ket kan styrke modellernes explainability og kliniske anvendelighed.

Forward selection er en beregningsmaessigt effektiv metode, som rangerer variable ud fra deres univa-
riat AUC og tilfgjer dem sekventielt, sa leenge de forbedrer modelperformance. Denne tilgang kan
overse potentielle synergier mellem variable, hvilket kan fgre til udeladelse af klinisk relevante kombi-
nationer (96,106). | dette speciale inkluderede HbA1lc- og OGTT-modellerne kun én variabel hver, hvil-
ket umiddelbart kan styrke explainability. Det er dog vigtigt at understrege, at et lavt antal inputvariable
ikke ngdvendigvis medfgrer hgj explainability i praksis, szerligt hvis Decision Trees stadig indeholder
mange noder og komplekse splits. | dette tilfeelde resulterede de endelige Decision Trees, trods fa in-
putvariable, i strukturer med flere lag og forgreninger, hvilket begraenser deres praktiske transparens.
Det stiller spgrgsmal ved, hvorvidt modellerne reelt er lette at fortolke for klinikere, hvilket ellers er et

af de primaere argumenter for valg af Decision Trees i sundhedsfaglige kontekst.

Et metodisk alternativ kunne vaere backward elimination, som starter med den fulde model og fjerner
én variabel ad gangen baseret pa dens marginale bidrag. Til forskel fra forward selection tager metoden
hgjde for interaktioner, hvilket kan vaere seerlig relevant i sundhedsdata, hvor risikoprofiler ofte er mul-
tifaktorielle. Da pradiabetes ofte karakteriseres af kombinationer af let forhgjede veerdier snarere end
ekstreme vaerdier pa én markgr (107,108), kan modeller med bredere inputgrundlag veere bedre egnet

til at fange disse mgnstre.

5.4 Modellens struktur og treening

Decision Trees er tilbgjelige til overfitting, saerligt ved mange inputvariable. Risikoen herfor blev sggt

reduceret gennem en hold-out-valideringsstrategi med en 80/20 opdeling i traenings- og testdata,
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hvilket giver en robust vurdering af generaliserbarhed (88). Eftersom treeningen er baseret pa en samlet
periode uden tidsopdeling, vurderes den interne validitet som god, mens den tidsmaessige robusthed
forbliver uafprgvet. Dette understreger behovet for ekstern validering eller opdatering af modellerne

pa nyere datasaet.

5.5 Valg af model

| dette speciale blev et enkeltstaende Decision Tree anvendt som modelstruktur. Valget blev truffet
for at @ge explainability og transparens, hvilket anses som centralt ved udvikling af kliniske beslut-
ningsstgttevaerktgjer. | modsaetning til mere komplekse modeller ggr et enkelt Decision Tree det mu-
ligt at fglge den praediktive logik trin for trin og dermed identificere praecise thresholds og beslut-
ningsveje. Decision Trees er dog kendt for deres fglsomhed over for overfitting og har ofte lavere prze-
diktiv styrke end ensemblemodeller. Random Forest er et eksempel pa en ensemblemetode, som
kombinerer output fra mange traeer for at forbedre robusthed og performance. Typisk performer en-
semblemetoder bedre end enkeltstaende traeer i sundhedsdomaener (51). Pa trods af dette blev de
ikke valgt i dette speciale, da formalet var at udvikle en model, der ikke blot havde hgj precision, men
ogsa kunne anvendes og forstas i klinisk praksis uden black-box elementer. Fravalget af ensembleme-

tode afspejler dermed en metodisk prioritering af explainability over maksimal performance.
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6. Konklusion

Dette speciale undersggte, hvordan explainable ML kan anvendes til at detektere preediabetes udeluk-
kende baseret pa ikke-laboratorieafhaengige risikofaktorer. Med udgangspunkt i data fra NHANES
2011-2016 blev der udviklet tre separate Decision Tree modeller, hvor preediabetes blev defineret ved
henholdsvis HbAlc, FPG og OGTT. Valget af Decision Tree som algoritme var motiveret af gnsket om
hgj explainability og klinisk anvendelighed, og feature selection blev gennemfgrt med henblik pa at

identificere de mest informative og robuste inputvariable.

Resultaterne viste, at modellernes pradiktive evne varierede afhaengigt af definitionen af outcome.
Performance var generelt lav malt ved AUC, men sensitiviteten var hgj i FPG- og HbAlc-modellerne,
hvilket er centralt i en screeningskontekst, hvor formalet er at identificere sd mange risikopersoner som
muligt. Den lave AUC kan blandt andet tilskrives begraenset inputdata, anvendelsen af simple modeller
samt den kliniske heterogenitet, der kendetegner praediabetes, iseer nar outcome defineres ud fra for-

skellige laboratorietests.

P3 trods af modellernes begreensede praediktive styrke bidrager specialet med flere vigtige indsigter.
For det fgrste understgtter resultaterne, at enkelte ikke-laboratorieafhaengige variable som alder og
talje-hgjde-ratio konsekvent blev udvalgt som praediktivt relevante pa tveers af definitioner af preedia-
betes. For det andet illustrerer specialet, at en models praecision er taet knyttet til definitionen af out-

come og datagrundlagets karakteristika.

Samlet set indikerer specialets resultater, at explainable ML kan anvendes til at identificere individer
med gget risiko for praediabetes pa baggrund af tilgeengelige, ikke-invasive data. Dog bgr modellernes
praecision forbedres, fgr de kan anbefales til bred implementering. Fremtidige studier med stgrre da-
tamangder, mere komplette variable og alternative algoritmer kan bidrage til at styrke modellernes

kliniske anvendelighed og praediktive praecision.
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7. Perspektivering

Selvom de udviklede modeller i dette speciale ikke er implementeringsklare pga. lav praediktiv perfor-
mance, er det relevant at overveje perspektiver for fremtidig anvendelse, forudsat at modellerne vide-

reudvikles og valideres.

7.1 Implementering i praksis

For at en explainable ML-model til opsporing af praediabetes kan implementeres effektivt i klinisk prak-
sis, er det ngdvendigt at sikre en meningsfuld og brugervenlig integration. Dette kraever mere end blot
hgj preediktiv praecision (108). Modellen skal vaere intuitiv at anvende og let at fortolke, samtidig med

at dens kliniske relevans anerkendes af sundhedsprofessionelle.

For at fremme anvendelsen kan det vaere hensigtsmaessigt at etablere stgttestrukturer. Herunder te-
ams af specialister, som kan bistd ved implementering, oplaering og drift (109,110). Sddanne teams bgr
inkludere bade klinikere, dataloger og sundhedsteknologiske eksperter, da udvikling og anvendelse af
ML-modeller ikke bgr forega isoleret inden for én faglighed. Som beskrevet af Wiens et al. kraever me-
ningsfuld anvendelse af ML i sundhedsvaesenet taet samarbejde pa tveers af discipliner, og det bgr led-
sages af treening og organisatorisk forankring, hvis potentialet skal realiseres (88). Derudover er det
centralt at kortleegge og tage hgjde for sundhedsprofessionelles praeferencer og teknologiske vaner for

at reducere modstand mod forandring (109,110).

En differentieret praesentation af modellen, eksempelvis bade i digitalt og papirbaseret format, kan
tilbydes saledes at brugernes behov kan tilpasses efter kontekst. Dette er szerligt relevant i primaersek-
toren, hvor behandlingsindsatsen ofte foregar taet pa borgerens hverdag og i kontekster med begraen-
sede ressourcer (111). Her kunne modellen fungere som et relevant stgttevaerktgj i fraveer af ressour-
cekraevende redskaber eller speciallaegefaglig supervision. Alternativt kunne det indga i et mobilt sund-

hedstilbud, der opsgger borgere og tilbyder frivillig screening udenfor etablerede kliniske rammer.

7.2 Vedligeholdelse og evaluering

Efter implementering bgr modellen indga i en systematisk strategi for Igbende evaluering og vedlige-
holdelse for at understgtte dens langsigtede driftssikkerhed (112). | takt med aendringer i datagrund-
lag, kliniske retningslinjer eller organisatoriske strukturer i sundhedsvaesenet, kan det vaere ngdven-
digt at kalibrere og opdatere modellen Igbende. Der bgr opretholdes uafhaengige test- og evaluerin-
ger, som anvendes pa nye- og kontekstspecifikke data, for at vurdere modellens ydeevne og bevare

dens kliniske relevans (88).
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For at en fremtidig model kan overvejes til implementering, kraever det en vaesentlig forbedring i prae-
diktiv praecision, ekstern validering og dokumenteret klinisk effekt. Fgrst da vil modellen kunne vurde-

res som et reelt supplement til eksisterende screeningsmetoder.
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