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Baggrund og succeskriterier
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Baggrund og formal for projektet

P os
» Voksende volumen, diversitet, og kompleksitet af data som indrapporteres til SDS L
+ W BIG DATA 224
> Stigende efterspargsel efter Sundhedsdatastyrelsens sundhedsdata/sundhedsregistre uner
L

> Initiativer igangsat mhp at sikre at sundhedsdata bliver (lettere) tilgaengelige for savel primaer som
sekundeaer anvendelse (f.eks. EHDS-forordningen)

!

> Stigende efterspargsel pa oplysninger om data (tilgeengelighed, indhold, datakvalitet, etc)
e

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

» Projektet afpraver hvordan Al baserede metoder kan identificere mgnstre og aendringer i eifical
indberetninger til SDS sundhedsregistre og dermed

Machine
Learning

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

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




Succeskriterier for Al datakvalitets
pilotprojekt

@" Forbedre datakvalitet 23 Al kompetenceudyvikling

—

* Identificere eendringer i * Opbygge kompetencer med Al
indberetningsmgnstre og indhold metoder i SDS

» Afdaekke fejl og mangler i » Sidemandsopleering og undga "black
sundhedsdata box”

» Fa overblik over datakvalitet pa tveers + Udvikling af metoder som kan
af datakilder benyttes pa tveers af registre




Erfaringer og resultater med at anvende
Al til datakvalitetsundersggelser

Case 1: Validering af cancer diagnoser i LPR
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Diagnoser er et helt centralt element i indberetningerne til LPR!
Indberetninger med manglende eller ikke-opdaterede aktionsdiagnoser.
Sveert at finde ud af hvor omfangsrigt problemet er

Problemstilling

Identifikation af mangler i diagnose indberetning

Der tages udgangspunkt i et udvalgt omrade — cancer.
Metoden kan afprgves pa andre omrader i senere faser.

Klassifikation af
aktions-
diagnoser

Analyser Klassifikationsalgoritmer, preediktive algoritmer,

clustering og outlier detection.

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

Mal og idéer
pa sigt



Ja! Al kan hjeelpe med at forbedre datakvaliteten i LPR

Algoritmen identificerer
manglende cancerdiagnoser

* Der eri alt fundet 155 manglende
cancerdiagnoser ud af et testsaet pa 5000
patienter (ca. 3 %).

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

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

Algoritmen finder
relevante features

Tre forskellige Machine Learning algoritmer er
blevet treenet og testet.

XGBoost algoritmen er bedst med en
ngjagtighed pa 0,92.

Algoritmen finder relevante features
(explainable Al)

Algoritmens output skal
justeres til behovet

» Formalet med projektet var at undersgge om

det var muligt at identificere manglende
cancerdiagnoser, hvilket er pavist.

» Algoritmen skal justeres og traenes pa mere

data for at sikre robusthed i forhold til
idriftseettelse.

21 YRELOCIN




Datastruktur pa patientniveau

Endelig datastruktur til algoritmetraning

+ 20.000 reekker (patienter) - som har haft en "DZ031 — Observation pga. mistanke om kreeft” i Igbet af 2021
» ~2000 kolonner fra kontakter, procedurer og kraeftpakkeforlgbsmarkarer

Person-ID

71

25

76

Antal kontakter
med

hovedspeciale
Klinisk Onkologi

KPF
forlebsmarker:
tilbud om initial
behandling

Har haft
cancerdiagnose
i LPR3

Algoritme
cancerdiagnose
sandsynlighed

0,90

0,20

0,60

Algoritme
cancerdiagnose
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Sammenligning af n@jagtighed for tre algoritmer

» Sammenligning af ngjagtigheden af praediktioner for tre forskellige Machine Learning klassifikationsmodeller
» Modellerne har faet samme data som input og
» Skal praediktere om en patient bar have en cancerdiagnose eller ej.

Logistic Regression

K-Nearest Neighbor

God til bingere problemstillinger, da den tvinger veerdier
mellem 0 og 1, samt god til at visualisere og analysere 0,87
feature importance. Go to model.

Ogsa en god klassifikationsmodel. Den sammenligner et
nyt datapunk med de "nzermeste naboer” den har set under 0,84

Clustering trzening.
State of the art machine learning algoritme til bl.a.
XGBoost klassifikationsproblemer. Treebased boosting model, som 0,92

bruges pa tveers af mange industrier og problemstillinger.

XGBoost har hgjest ngjagtighed

Begrebsforklaring

Ngjagtighed
» Er et udtryk for hvor ngjagtig eller palidelig algoritmen er

* Hovis alle patienters cancerdiagnose er forudsagt korrekt
vil ngjagtigheden veere 1, hvorimod hvis alle patienters
cancerdiagnose er forudsagt forkert vil ngjagtigheden
veere 0.

TP+ TN __antal korrekt forudsagt
TP+ TN + FP + FN total antal

Ngjagtighed =

Algoritmen er bedst, jo neermere ngjagtigheden er pa 1.
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Algoritmens klassifikationer pa testsaet af 5.000 patienter

Actual Values

Korrekte Positive (1) Negative (0)
cancerdiagnoser T~
3 -
‘% ¢ TP=1579 FP =155
> ;Jg_ Mulige manglende
8 cancerdiagnoser
8 5
T 9
. FN = 241 TN = 3025
a 3
(]
pd

Mulige invalide / \» Korrekte ikke-

cancerdiagnoser cancerdiagnoser



Forklaring af Al modellens (XGBoost) egenskaber (feature importance / Shap vaerdier)

Count ~ teelle variable (antal)

@vrige ~ binzere variabel (0 eller 1)

1 kont HOVEDSPECIALE_klinisk onkologi_count

2 KPF: beslutning, tilbud om initial behandling mrk_AFB??C1
2KPF: pakkeforlgb slut, diagnose afkreeftet mrk_AFBE?7X1

1 kont HOVEDSPECIALE plastikkirurgi_count

1 kont HOVEDSPECIALE_hA!matologi_count

1 kont_HOVEDSPECIALE_urologi_count

kont ALDER

3 pro_kemo

1 kont_ HOVEDSPECIALE kirurgi_count

1 kont_ HOVEDSPECIALE_klinisk fysiclogi og nuklearmedicin_count
3 pro_KODE_SKS_CT WB pa PET/CT_count

diag_SKS4 DZ08 - Kontrolundersagelse efter behandling af kraeft
1 kont_HOVEDSPECIALE_kirurgisk gastroenterologi_count
diag_SKS_Observation pga. mistanke om kraeft i hud

3pro KODE _SKS Billedfusionering (PET, SPECT, MRI, CT el. planar)_count

-1 0 1 2 3 4 5 &
SHAP value (impact on model output)

High

Feature value

Figur forklaring

» Top 15 features (input
variable/indberetninger)

» Sorteret efter pavirkningen af hver feature
pa algoritmens praediktion af cancer (forste
reekke har sterst pavirkning).

» En prik pa grafen repreesenterer algoritmens
preediktion af én patient i testseettet

» Farven repraesenterer featurens
veerdi (hgj/lav)

» x-aksen repraesenterer SHAP-
veerdien/pavirkning af denne feature
pa algoritmens output

* Hgj veerdi ~ hgj sandsynlighed
for cancerdiagnose

* Lav veerdi ~ lav sandsynlighed
for cancerdiagnose

Tolkning
Starst pavirkning pa algoritmens forudsigelser
af en cancerdiagnose ses for:

1. Antal besag hos specifikke onkologiske
specialer (klinisk onkologi, plastikkirurgi,
haematologi mm.),

2. Kreeftpakkeforlgbsmarkagrer (AFB??C1,
AFB?7?X1)

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



Erfaringer og resultater med at anvende
Al til datakvalitetsundersggelser

Case 2: Unormale udsving i indberetningsfrekvenser i LPR
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|dentificering af unormale udsving i LPR i dag

Statusmail om LPR
Udarbejdes hver nat og evalueres hver morgen [

Problemstillinger for omradeansvarlig

Vi
Opgjortiperioden 2022t 05-01-2023

) « Udfordrende at danne overblik over alle
e indberetninger/omrader pa samme tid.

EE-E » Tidskreevende og en del manuelt arbejde i at

undersgge udsving.

» | dag er "alarmer” regelbaseret. Sveert at lave
regler for fejl som ikke er sket eller opdaget
tidligere.

« Udarbejdes forskellige lasninger pa tveers af
registre til at overvage datakvaliteten.

E%WEEEE?

egion uisiang

* Flere omrader som der ikke er kapacitet til at

\ monitorere i dag.
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|dentificering af unormale udsving i antal indberetninger over tid

ned

Eksempler pa unormale udsving Al skal identificere




Ja! Al kan hjeelpe med at forbedre datakvaliteten af LPR

Al identificerer unormale Supervised learning metoder Lasningen er generisk og
udsving giver bedste resultat skalerbar
+ Al detekterer de rigtige unormale udsving. + Bade supervised og unsupervised algoritmer er » Der er udviklet én lgsning som kan anvendes
, : . blevet afpravet. pa tveers af tre helt forskellige
* Vi kan med Al finde andre og mere preecise dataomrader/use cases
unormale udsving end med traditionelle » Supervised algoritme (Prophet) gav bedst '
metoder performance pa tveers af tre use cases. + Metoden er generisk og kan skaleres til flere
» Fx identificering af trend changepoints » Generelt har data stor saesonvariation, hvilket dataomrader.
supervised algoritmer er bedre til at handtere. » Usikkerhedsinterval kan justeres pa tveers af

» Undgar begreensninger ved traditionelle

. forskellige use cases.
metoder som fx ved saesonvariation.




Datakilder for de 3 use cases

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

Forlgbs-
markor

Forlebsmarker
AFVO01A1 = Henvist til
udredning

Brystkraeft-
diagnose

Diagnose
DC50 = Brystkreeft

Hofte-
operation

Procedurekode
KNFB = Primeaere indsaettelser
af ledprotese i hofteleddet



Afpravning af forskellige algoritmer

Machine Learning algoritmer til outlier/anomali detektion
» Forskellige algoritmer detekterer forskellige typer anomalier.
» De algoritmer der performer er beskrevet i nedenstaende tabel.

» Simplere metoder er ogséa blevet afpragvet, som bl.a. konfidensinterval, moving average, mm.
» Disse er blevet fravalgt grundet darligere egenskaber til seesonvariation eller behov for meget manuel tuning.

» Vi gnsker at algoritmen skal vaere generisk og skalerbar.

» Alle modeller har faet samme data som input og skal identificere unormale udsving i antal indberetninger over tid.

Isolation forest er en traebaseret algoritme, som i stedet for at

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

Isolation Unsupervised  kigge efter normale punkter, isolerer de unormale fra de
Forest learning normale punkter ved at fokusere pa de anderledes
egenskaber CIuls
9 ' Sveert ved at handtere store seesonvariationer. Identificerer peaks i fx sommermanederne som
anomalier.
Fordele
. State-of-the-art algoritme til tidsserieprasdiktion udviklet af God t". at hathere saesonyarlatloner og anomaller. Giver en bedre forstaelse for anomali
Supervised , : : detektion. Mulighed for at justere usikkerhedsinterval.
Prophet | : Facebook’s data science team. Anomalier detekteres ved at
earning . o : . . .
identificere forskelle i faktiske og praedikterede veerdier.
Ulemper
Virker bedst for tidsserier med historisk data af tidligere ssesoner.
Prophet performer bedst pa tveaers 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-4c66 1f6f165f
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

En Igsning pa tveers af 3 forskellige omrader

Antal indberetninger over tid

Prophet-
algoritme

Forlgbs- Brystkraeft- Hofte-
markor diagnose operation
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En Igsning for identificering af unormale udsving

Ekstreme outliers

1 Identificer og fjern ekstreme
outliers

+  Observed data points
=

2020.03 202007  2020-11 202103 202107  2021-11  2022.03  2022.07  2022-11

008 ER0

2

Err]

A wEEe

apege el -8 #eean

Udsving - daglig data
Identificer unormale udsving
baseret pa daglig data

3

219-12

e

02004 202000

Udsving — manedlig data

Identificer unormale udsving
baseret pa manedlig data

2022-12

2204 202200

202012 202104 202100 2021-12

Antal kontakter
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Faerdigt resultat

S Gruppér information til en
visualisering

Forlabsmarkerer (Henvist udredning) - Antal kortakter | Danmark pr maned 2020-2022

— x0
— 221

— 2z

@ Anomaly prophet

@ Anomaly prophet morihly

lanvery  Februay  March sl Nay e iy fugust  Seplember  October  November  December
Maned

Antal ekstreme outliers fjernet: 4
Antal unormale udsving baseret pd daglig data: 1
Antal unormale udsving baseret pd manedlig data: 1

Ingen unormale changepoints identificeret

2022-00 023-01

2020-01 2020-08 2020-09 22021-01 2021-05 2021-09 2022-01
Trend changepoints
4 Identificer trend

changepoints
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Veerdi til omradeansvarlig

Bedre kendskab til data Faarre manuelle timer

Bedre overblik over dataomrade og dets
datakvalitet. Finder andre og mere specifikke
udsving som ikke findes manuelt.

Hurtigt overblik til omradeansvarlig med
markeringer af udsving som skal evalueres samt
dertilhgrende visualiseringer.

Handle proaktivt

Giver omradeansvarlig tidligt overblik over
udsving og mulighed for at handle proaktivt og
tidligt kontakte indberetter.

Monitorere storre datamangder

Undgar afgreensede regler som udelukkende
virker pa fa datakilder. Mulighed for at monitorere
stgrre datamaengder med samme proces.

Ensrettet proces

Lasning som kan facilitere en ensrettet
proces for datakvalitetsmonitorering pa
tvaers af indberetningsomrader.

Opfylde mindstekrav og
fremtidige EHDS krav

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

Datakvalitetslasning — identificering af unormale udsving med Al




Perspektiver og videre anvendelse
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Forelgbige resultater og perspektiver for videre anvendelse

Al har et betydeligt potentiale i Sundhedsdatastyrelsen og vil kunne anvendes pa
tvaers af organisationen i analysearbejdet med de centrale sundhedsregistre

Al metoder kan identificere
vaesentlige fejl og mangler i
indberetninger - ogsa for
indberetningsomrader hvor
der er hgj datakvalitet

Al kan automatisere
tidskraavende og
komplicerede
datakvalitetsopgaver

Det er muligt at opbygge
kompetencer for at anvende
Al baserede metoder til
dataarbejdet i styrelsen

Det kraever malrettet arbejde
og ressourcer at opbygge Al
kompetencer og
infrastruktur

&
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|dekatalog — med EHDS datakvalitetsdimensioner

Data information Data frekvens Data berigelse

Lasninger som monitorerer Lasninger som beriger
datakvaliteten i forhold til data eksisterende data.
frekvens eller volumen.

Lasninger som monitorerer
datakvaliteten i forhold til data
indhold eller information.

Next step: Videreudvikling og * Next step: Udvikling af algoritme
idriftseettelse af algoritme til til at danne sygdomsforlgb i
identificering af unormale LPR.

udsving — fortseettelse af

pilotprojektets case 2.

Next step: Videreudvikling og
idriftseettelse af algoritme for
cancerdiagnoser — fortsaettelse
af pilotprojektets case 1.

Idriftsaettelse og visualiseringer

» Dashboards og datavisualiseringer
* Implementering af produktionsflows

Palidelig Relevant Aktuel | S Dakning
Y hangende
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