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Baggrund og succeskriterier



 Voksende volumen, diversitet, og kompleksitet af data som indrapporteres til SDS 

 Stigende efterspørgsel efter Sundhedsdatastyrelsens sundhedsdata/sundhedsregistre

 Initiativer igangsat mhp at sikre at sundhedsdata bliver (lettere) tilgængelige for såvel primær som 
sekundær anvendelse (f.eks. EHDS-forordningen)

 Stigende efterspørgsel på oplysninger om data (tilgængelighed, indhold, datakvalitet, etc)

 Behov for at udvikle og effektivisere eksisterende monitoreringer/analyser fra de centrale 
sundhedsregistre

 Projektet afprøver hvordan AI baserede metoder kan identificere mønstre og ændringer i 
indberetninger til SDS sundhedsregistre og dermed 

 Give overblik over de informationer der findes i sundhedsregistrene, herunder hvilke fejl og 
mangler der er i indberetningerne

 Give mulighed for at reagere proaktivt på fejl/mangler i indberetninger mhp at forbedre kvaliteten 
af oplysningerne i de centrale sundhedsregistre

Baggrund og formål for projektet

+

+

+



Succeskriterier for AI datakvalitets 
pilotprojekt

• Identificere ændringer i 
indberetningsmønstre og indhold

• Afdække fejl og mangler i 
sundhedsdata 

• Få overblik over datakvalitet på tværs 
af datakilder 

• Opbygge kompetencer med AI 
metoder i SDS 

• Sidemandsoplæring og undgå ”black 
box”

• Udvikling af metoder som kan 
benyttes på tværs af registre

Forbedre datakvalitet AI kompetenceudvikling



Erfaringer og resultater med at anvende 
AI til datakvalitetsundersøgelser
Case 1: Validering af cancer diagnoser i LPR



Problemstilling

Klassifikation af 
aktions-

diagnoser

Mål og idéer 
på sigt

Mål

Analyser

Diagnoser er et helt centralt element i indberetningerne til LPR!
Indberetninger med manglende eller ikke-opdaterede aktionsdiagnoser.
Svært at finde ud af hvor omfangsrigt problemet er

Identifikation af mangler i diagnose indberetning

Der tages udgangspunkt i et udvalgt område – cancer.
Metoden kan afprøves på andre områder i senere faser.

Når der indberettes nye oplysninger til LPR,
 giver algoritmen en sandsynlighed for at aktionsdiagnosen er korrekt, 
baseret på diverse inputvariable.

Data

Klassifikationsalgoritmer, prædiktive algoritmer, 
clustering og outlier detection.



Ja! AI kan hjælpe med at forbedre datakvaliteten i LPR

Algoritmen identificerer 
manglende cancerdiagnoser

Algoritmen finder 
relevante features

Algoritmens output skal 
justeres til behovet

• Der er i alt fundet 155 manglende 
cancerdiagnoser ud af et testsæt på 5000 
patienter (ca. 3 %).

• Resultater er valideret ved at sammenligne 
med cancerdiagnoser fra cancerregisteret.

• Et udsnit af resultaterne er manuelt valideret af 
SDS cancereksperter.

• Tre forskellige Machine Learning algoritmer er 
blevet trænet og testet.

• XGBoost algoritmen er bedst med en 
nøjagtighed på 0,92. 

• Algoritmen finder relevante features 
(explainable AI)

• Formålet med projektet var at undersøge om 
det var muligt at identificere manglende 
cancerdiagnoser, hvilket er påvist.

• Algoritmen skal justeres og trænes på mere 
data for at sikre robusthed i forhold til 
idriftsættelse. 



Datastruktur på patientniveau

Person-ID Alder

Antal kontakter 
med 
hovedspeciale 
Klinisk Onkologi

KPF 
forløbsmarkør: 
tilbud om initial 
behandling

… …
Har haft 
cancerdiagnose 
i LPR3

Algoritme 
cancerdiagnose 
sandsynlighed

Algoritme 
cancerdiagnose

1 71 10 1 0 0,90 1

2 25 0 0 0 0,20 0

3 76 3 0 0 0,60 1

… … … … … .. … …

Endelig datastruktur til algoritmetræning
• 20.000 rækker (patienter) - som har haft en ”DZ031 – Observation pga. mistanke om kræft” i løbet af 2021
• ~2000 kolonner fra kontakter, procedurer og kræftpakkeforløbsmarkører



Sammenligning af nøjagtighed for tre algoritmer

Algoritmer Beskrivelse Nøjagtighed

Logistic Regression
God til binære problemstillinger, da den tvinger værdier 
mellem 0 og 1, samt god til at visualisere og analysere 
feature importance. Go to model.

0,87

K-Nearest Neighbor 
Clustering

Også en god klassifikationsmodel. Den sammenligner et 
nyt datapunk med de ”nærmeste naboer” den har set under 
træning.  

0,84

XGBoost
State of the art machine learning algoritme til bl.a. 
klassifikationsproblemer. Treebased boosting model, som 
bruges på tværs af mange industrier og problemstillinger. 

0,92

Sammenligning af nøjagtigheden af prædiktioner for tre forskellige Machine Learning klassifikationsmodeller
 Modellerne har fået samme data som input og 
 Skal prædiktere om en patient bør have en cancerdiagnose eller ej. 

Begrebsforklaring

Nøjagtighed
• Er et udtryk for hvor nøjagtig eller pålidelig algoritmen er

• Hvis alle patienters cancerdiagnose er forudsagt korrekt 
vil nøjagtigheden være 1, hvorimod hvis alle patienters 
cancerdiagnose er forudsagt forkert vil nøjagtigheden 
være 0. 

Nøjagtighed =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
=

antal korrekt forudsagt
total antal

Algoritmen er bedst, jo nærmere nøjagtigheden er på 1.

XGBoost har højest nøjagtighed



Algoritmens klassifikationer på testsæt af 5.000 patienter

Mulige invalide 
cancerdiagnoser

Mulige manglende
cancerdiagnoser

TP = 1579 FP = 155

FN = 241 TN = 3025

Actual Values
Positive (1)          Negative (0)
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KPF: beslutning, tilbud om initial behandling

KPF: pakkeforløb slut, diagnose afkræftet

Figur forklaring
• Top 15 features (input 

variable/indberetninger) 
• Sorteret efter påvirkningen af hver feature 

på algoritmens prædiktion af cancer (første 
række har størst påvirkning). 

• En prik på grafen repræsenterer algoritmens 
prædiktion af én patient i testsættet

• Farven repræsenterer featurens 
værdi (høj/lav)

• x-aksen repræsenterer SHAP-
værdien/påvirkning af denne feature 
på algoritmens output

• Høj værdi ~ høj sandsynlighed 
for cancerdiagnose 

• Lav værdi ~ lav sandsynlighed 
for cancerdiagnose 

Tolkning
Størst påvirkning på algoritmens forudsigelser 
af en cancerdiagnose ses for:

1. Antal besøg hos specifikke onkologiske 
specialer (klinisk onkologi, plastikkirurgi, 
hæmatologi mm.), 

2. Kræftpakkeforløbsmarkører (AFB??C1, 
AFB??X1)

3. Procedurer (pro_kemo, PET/CT, mm.) 

Forklaring af AI modellens (XGBoost) egenskaber (feature importance / Shap værdier) 

Count ~ tælle variable (antal)

Øvrige ~ binære variabel (0 eller 1)
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Erfaringer og resultater med at anvende 
AI til datakvalitetsundersøgelser

Case 2: Unormale udsving i indberetningsfrekvenser i LPR



Identificering af unormale udsving i LPR i dag

Problemstillinger for områdeansvarlig
• Udfordrende at danne overblik over alle 

indberetninger/områder på samme tid.
• Tidskrævende og en del manuelt arbejde i at 

undersøge udsving.
• I dag er ”alarmer” regelbaseret. Svært at lave 

regler for fejl som ikke er sket eller opdaget 
tidligere. 

• Udarbejdes forskellige løsninger på tværs af 
registre til at overvåge datakvaliteten. 

• Flere områder som der ikke er kapacitet til at 
monitorere i dag. 

Statusmail om LPR
Udarbejdes hver nat og evalueres hver morgen



Identificering af unormale udsving i antal indberetninger over tid

Eksempler på unormale udsving AI skal identificere



Ja! AI kan hjælpe med at forbedre datakvaliteten af LPR

AI identificerer unormale 
udsving

Supervised learning metoder 
giver bedste resultat

Løsningen er generisk og 
skalerbar

• AI detekterer de rigtige unormale udsving. 
• Vi kan med AI finde andre og mere præcise 

unormale udsving end med traditionelle 
metoder 

• Fx identificering af trend changepoints  

• Undgår begrænsninger ved traditionelle 
metoder som fx ved sæsonvariation.

• Både supervised og unsupervised algoritmer er 
blevet afprøvet.

• Supervised algoritme (Prophet) gav bedst 
performance på tværs af tre use cases. 

• Generelt har data stor sæsonvariation, hvilket 
supervised algoritmer er bedre til at håndtere.

• Der er udviklet én løsning som kan anvendes 
på tværs af tre helt forskellige 
dataområder/use cases. 

• Metoden er generisk og kan skaleres til flere 
dataområder.

• Usikkerhedsinterval kan justeres på tværs af 
forskellige use cases. 



Datakilder for de 3 use cases

Forløbs-
markør

Brystkræft-
diagnose

Hofte-
operation

Forløbsmarkør 
AFV01A1 = Henvist til 

udredning

Datakilde: Kontakttabel
Tidsperiode: 3 års data (2020-2022)
Datavariabel: Antal kontakter pr. dag

Procedurekode
KNFB = Primære indsættelser 

af ledprotese i hofteleddet

Diagnose
DC50 = Brystkræft



Afprøvning af forskellige algoritmer

Algoritme Metode Beskrivelse Observationer

Isolation 
Forest

Unsupervised 
learning

Isolation forest er en træbaseret algoritme, som i stedet for at 
kigge efter normale punkter, isolerer de unormale fra de 
normale punkter ved at fokusere på de anderledes 
egenskaber. 

Fordele
God til at detektere ekstreme peaks / outliers. Mulighed for at justere hvor stor en procentdel af 
data der forventes af være outliers (contimination parameter). 

Ulemper
Svært ved at håndtere store sæsonvariationer. Identificerer peaks i fx sommermånederne som 
anomalier.

Prophet Supervised 
learning

State-of-the-art algoritme til tidsserieprædiktion udviklet af 
Facebook’s data science team. Anomalier detekteres ved at 
identificere forskelle i faktiske og prædikterede værdier. 

Fordele
God til at håndtere sæsonvariationer og anomalier. Giver en bedre forståelse for anomali 
detektion. Mulighed for at justere usikkerhedsinterval. 

Ulemper
Virker bedst for tidsserier med historisk data af tidligere sæsoner.

Machine Learning algoritmer til outlier/anomali detektion
Forskellige algoritmer detekterer forskellige typer anomalier. 
De algoritmer der performer er beskrevet i nedenstående tabel.
Simplere metoder er også blevet afprøvet, som bl.a. konfidensinterval, moving average, mm. 

Disse er blevet fravalgt grundet dårligere egenskaber til sæsonvariation eller behov for meget manuel tuning. 
Vi ønsker at algoritmen skal være generisk og skalerbar. 
Alle modeller har fået samme data som input og skal identificere unormale udsving i antal indberetninger over tid.

Prophet performer bedst på tværs af use cases.
Kilder
https://medium.com/@richa.mishr01/anomaly-detection-in-seasonal-time-series-where-anomalies-coincide-with-seasonal-peaks-9859a6a6b8ba
https://towardsdatascience.com/anomaly-detection-time-series-4c661f6f165f
https://neptune.ai/blog/anomaly-detection-in-time-series

https://medium.com/@richa.mishr01/anomaly-detection-in-seasonal-time-series-where-anomalies-coincide-with-seasonal-peaks-9859a6a6b8ba
https://towardsdatascience.com/anomaly-detection-time-series-4c661f6f165f
https://neptune.ai/blog/anomaly-detection-in-time-series


Én løsning på tværs af 3 forskellige områder

Forløbs-
markør

Brystkræft-
diagnose

Hofte-
operation

Antal indberetninger over tid

Prophet-
algoritme



Én løsning for identificering af unormale udsving

Udsving - daglig data
Identificer unormale udsving 
baseret på daglig data

Trend changepoints
Identificer trend 
changepoints

Færdigt resultat
Gruppér information til en 
visualisering

Udsving – månedlig data
Identificer unormale udsving 
baseret på månedlig data

Ekstreme outliers
Identificer og fjern ekstreme 
outliers

5



Værdi til områdeansvarlig

Monitorere større datamængder
Undgår afgrænsede regler som udelukkende 
virker på få datakilder. Mulighed for at monitorere 
større datamængder med samme proces.  

Ensrettet proces
Løsning som kan facilitere en ensrettet 
proces for datakvalitetsmonitorering på 
tværs af indberetningsområder.

Bedre kendskab til data
Bedre overblik over dataområde og dets 

datakvalitet. Finder andre og mere specifikke 
udsving som ikke findes manuelt.

Opfylde mindstekrav og 
fremtidige EHDS krav

Identificerer alvorlige mangler (fx nedbrud) og 
brugbar for fremtidige EHDS krav.

Handle proaktivt
Giver områdeansvarlig tidligt overblik over 

udsving og mulighed for at handle proaktivt og 
tidligt kontakte indberetter.

Færre manuelle timer
Hurtigt overblik til områdeansvarlig med 
markeringer af udsving som skal evalueres samt 
dertilhørende visualiseringer. 

Datakvalitetsløsning – identificering af unormale udsving med AI



Perspektiver og videre anvendelse



Foreløbige resultater og perspektiver for videre anvendelse

AI metoder kan identificere 
væsentlige fejl og mangler i 

indberetninger - også for 
indberetningsområder hvor 

der er høj datakvalitet

AI kan automatisere 
tidskrævende og 

komplicerede 
datakvalitetsopgaver

Det er muligt at opbygge 
kompetencer for at anvende 

AI baserede metoder til 
dataarbejdet i styrelsen

Det kræver målrettet arbejde 
og ressourcer at opbygge AI 

kompetencer og 
infrastruktur

AI har et betydeligt potentiale i Sundhedsdatastyrelsen og vil kunne anvendes på 
tværs af organisationen i analysearbejdet med de centrale sundhedsregistre



Data information Data frekvens Data berigelse

Idriftsættelse og visualiseringer

Løsninger som monitorerer 
datakvaliteten i forhold til data 

indhold eller information.

• Next step: Videreudvikling og 
idriftsættelse af algoritme for 
cancerdiagnoser – fortsættelse 
af pilotprojektets case 1.

Løsninger som monitorerer 
datakvaliteten i forhold til data 

frekvens eller volumen.

• Next step: Videreudvikling og 
idriftsættelse af algoritme til 
identificering af unormale 
udsving – fortsættelse af 
pilotprojektets case 2.

Løsninger som beriger 
eksisterende data. 

• Next step: Udvikling af algoritme 
til at danne sygdomsforløb i 
LPR.

• Dashboards og datavisualiseringer
• Implementering af produktionsflows

Idékatalog – med EHDS datakvalitetsdimensioner



Spørgsmål
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