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 Baggrund, resultater og erfaringer med ML-initiativer til forbedring af datakvalitet
« Planer og fremtidigt perspektiv

« Afrunding / spgrgsmal
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Baggrund og formal med ML-datakvalitetsprojekter
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Hvad ser vi1 SDS?

1. Mere kompleks data:
* Vi modtager Igbende et stgrre og mere varieret volumen af data
« Datastrukturen bliver stadig mere kompleks

2. dgetinteresse for sundhedsdata:

» Flere gnsker adgang til data
« Geelder bade til primeer og sekundeaer anvendelse

3. Nye initiativer pa vej:
« EHDS-forordningen er under implementering

Artificial

« Nationalt set gnskes data mere tilgaengeligt kel

« Fokus er pa bedre deling og tilgaengelighed af data —_

Learning
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Hvordan pavirker det SDS?

1. Stagrre krav:

« Vioplever stigende efterspgrgsel pa oplysninger om data:
Tilgeengelighed
Indhold
Datakvalitet

2. Behov for ibrugtagen af nye metoder til:
» Videreudvikling og effektivisering af det eksisterende datakvalitetsarbejde
« Kvalitetsarbejde med nuvaerende og fremtidige centrale sundhedsregistre

Artificial

Intelligence

Machine
Learning
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Hvad gar SDS?

Al-metoder afprgves med henblik pa at:

1. Identificere fejl og mangler i data

Se skjulte mgnstre i vores sundhedsregistre
Kunne fange og reagere hvis noget eendrer sig i maden, data indberettes pa

2. Faoverblik over vores data

Finde ud af i hvilke situationer der typisk forekommer fejl eller mangler

3. Opdage problemer tidligt

Finde fejl, far de bliver et stort problem
Hurtigt kunne gribe ind med kvalitetsforbedrende tiltag

2

;. Towards
o European
2 Health
’... ‘,. Data
i
e Space

Artificial
Intelligence

Machine
Learning
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Anvendelse af ML til at understgtte datakvalitetsarbejdet

Succeskriterier for
datakvalitetsinitiativerne

@" Forbedre datakvalitet 22 Al kompetenceudvikling

—

* Identificere eendringer i * Opbygge kompetencer internt
indberetningsmgnstre og indhold
» Sidemandsopleering og
+ Afdaekke fejl og mangler i gennemsigtighed (undga "black box”)
sundhedsdata
» Udvikling af generiske metoder som
 Fa overblik over datakvalitet pa tveers kan benyttes pa tveers af flere
af datakilder indberetningsomrader
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Datakvalitetsarbejde | SDS

SDS har undersggt, hvordan ML kan forbedre kvaliteten af sundhedsdata.

Case l Case 2 Case 3
Cancer diagnoser Outlier detection Dgdsarsager
Validering af |dentificering af anomalier i Validering af
diagnoseindberetninger til indberetningsfrekvenser | dgdsarsagskoder i
Landspatientregistret Landspatientregistret Dgdsarsagsregistret
Pilotprojekt afsluttet, plan for viderefarelse af Pilotprojekt afsluttet, plan for viderefarelse af Modeludvikling i afsluttende fase, indledende
projektet projektet test ift. idriftseettelse er i gang

Fokus i dag er pa validering af dadsarsagskoder (Case 3) i Dgdsarsagsregisteret (DAR)
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Case 3 — Dgdsarsager
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erliggende dgdsarsag

Dadsattest Side m

Ubcabakd bl afnit 01 8 sndhedskovor, |, LAK m | 188 of 34, sipaemyber 1016

Til pliorende/bodemand

Personnummer (CPR rummerc Vil dodfad axgives medeoom OFR-rormer) I:l

M || oinde [

Fulde nanvn: |

S —

Vg |

] —

o [ o [

I E—

Daxifpdt: Fodselsdatn: Klokkealey; DT"-"'G-_E Pige: D

Dedstidspunki: Draiec :] Kinkkeslen
Findidgunkt. Dwoc[ | Kiokoeslew

Dl i iy pehusbospice ()

|
Addeing: | |
Do ph kendt adressz {vejl: [ ] w N
Pustnr: | | oex | Phishjern| | Epethies] |
Difistied udet adrosse | |
Fundst dod ph ko adesse (v | | e
Posmr: | | e | L I T |

Findested edesn adresse:

|

Anestudfyldende lmges funktion: Egen lege || vagnege] | rospiatitege || Overlamge i Styrelsen for Petiemsickeshed |:|

Lig=ym: [rio: Klokkeslzi:

R

Dotz Rigor: [ ]

Livoers: || Codavercsitas |j__ Maceratin: || Ande: [

Keatak ol pedil: " |:|

v [

Borger dar

Elektromiske implastaier: Ja - g St} e feme: |:| o - g dell) er ikke femet: |:| Maj: D Viad fidos: D

A Unceriegnede bege har gynci liges i

o Toreflnadi
dadnegs Boweiic, o dr e rnnwnnlnnnmhscn som orehaséla |
auiamnsunas bekdipaiss om legee adgeng 1 & lovinee diders
iedirexen, forclgs bgaym, adiicds dochticy] oy fzvsiage ohoulcaon § |

Har ikke Sande orciead ighader of dea | sundhadiboven § | ¥, aik. | amveic an,
rg -| eraftar rlllﬂnﬂl sitwder kba grand tl minmce u- w dided i1 Failsaged

i oo begravelss .
'mmmﬁi?ﬂ z

Licgens praderskrifl, rave og sdreu, evt wiampel

B Urdkeriegreve liege har syret |iget of aronithenee og fomfasde svenamvrae
dadsinga . Meicex fr, as der ikdor Fasel igger 1 kytnis pfirhoid, som orhasdl i
sty mwummwnﬁ,mmmun|mg

nehranden, foneiage Nigsyn, uditade dedsancst o foctage &1

Hae fra parfiied r'fﬂlu-me!ﬂrlelsam um:rmcinnhmm:rn

iardhedsloarni § 18 aik

i ] Tor, illwl
begravd

= o L

LT UNETRn, AT o divedss, el il gl

. Uniderbgiee oveiliens | Strckics fx Falienikdocrhed (il g} bar v
retsm ull 1'Nllrfmlrilwmlrml-olldtrun’mmipmn]
livets fier, it der sk Fresligger Hkrptranpeforhiold, sam
mr.ulhwnullm e cers adgang bl o korsaiors
m, forviage Bgeyn, udrinds dedsanesi og Teeage chdugies § 1.

Chrerlps i Styrehscs do Patertwkderbed ot wgens) asdankoif,
ravnog blrese, el sargel

1. Paktiss plwgring.

Dt bebrefici | madier of sesdhoddovens § 183, mk 2, of dor ot or o
bt for 8 bgel bagraves, bienaes ey = eller ovrdebe of lypn — fores
udl f laz ez

PBalicis ilompl

0395006/2

Ded t Side 2|
I'henhold til afsnit XIll i sundhedsloven, jf. lov nr. 546 af 24, juni 2005

Personnummer (CPR nummer): (Ved dodfodt angives moderens CPR-nummer) Mand: Kvinde:

Fulde navn:

Dodsmade Naturiig dod Ulykke Selvmord DrabiVold Uoplyst

Dodsarsag . Det sygdoms-, misbrugs- og/eller skadesforlob der forte til doden ICD10  Tidsrum mellem
sygdommens opsten
og dodens indirzeden

A Den umiddelbare dodsarsag:

B Som var en foige af.

€ Som var en foge af:

D Den tigrundiiggende dodsérsag

Dodsérsag Il. Andre stadig aktive sygdomme, misbrug eller skader, der kan have medvirket til doden ICD10  Tidstum mellem
sygdommens opstaen
og dodens indtreeden

Medicin, i forbindelse med forgiftning, medicinbivirkning og misbrug

Medicinsk praeparat (handelsnavn): ATC

Medicinsk praeparat (handelsnavn) ATC

Medicinsk preeparat (handelsnavn) ATC:

Heendelsessted ved ikke-naturlig dod:

Transport- Bolig- Produktions- Handels- Skole og Sports- Forlystelse og Fri Hav- og Andet

omrade omrade omrade omrade institution omrade parkomréde natur soomrade

Obduktion:  Ingen: Forbud: Retslig Anden:

Vaesentiige obduktionsfund

Hvis yderligere undersagelser er foretaget, specificerer resultaterne heraf

Supplerende oplysninger

Dato Attesterende lzeges navn og stempel

Laege udfylder dgdsattestens side 1

Laege udfylder dgdsattestens side 2
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Proces for bestemmelse af den underliggende dgdsarsag

Borger dar

Leege udfylder dgdsattestens side 1 og 2

Indberetning til SDS

=

Indlaesning/databehandling

Bestemmelse af dgdsarsag (IRIS)

& al guestaender hvor
der bl.a. anvende! QArne datakilder som

LandspaticftiefisReath Anplysis ogiregisteret

=

Dedsarsagsregisteret
2019
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Proces for bestemmelse af den underliggende dgdsarsag

Borger dar Indberetning til SDS

Bestemmelse af dgdsarsag (IRIS)

Leege udfylder dgdsattestens side 1 og 2 Indlzesning/databehandling

CODA

Cause Of Death Analysis
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Proces for bestemmelse af den underliggende dgdsarsag

IRIS-system

lkke kompatibelt med alle data

v

‘ Nuvarende Process |

RIS l

Kodere

Manuelt arbejde

Ekstra relevante data

l

Beslutning
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Proces for bestemmelse af den underliggende dgdsarsag

)ﬁutnmatiseret Model

Traenes pa

v

‘ Koders ekspertise

CoD

Cause Of Death Analysis

Input

v

Samme data som kodere

al
v

Automatisk beslutning
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Proces for bestemmelse af den underliggende dgdsarsag

| Kodernes centrale rolle

o

Eksperter Traening af model Validering af resultater
W v

CODA
Cause Of Death Analysis
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Et datadrevet automatiseret beslutningsredskab til dadsarsager udestar

Det nuveerende automatiske kodningsprogram IRIS kraever manuel intervention i 12-18% af
indberettede dgdsattester for at bestemme den underliggende dgdsarsag. Der gnskes udviklet
en ML-baseret metode til at effektivisere og understgtte denne manuelle proces

Problemstilling

Udvikling af en automatiseret model til preecis bestemmelse af den
underliggende dadsarsag i tilfeelde, hvor IRIS-systemet viser sig
utilstraekkeligt eller upalideligt

Datakilder for modellen:
1. Dadsarsagsregistret (DAR):
» Dgdsattestens side 1 og side 2

2. Landspatientregistret (LPR):

« Patientkontakter, diagnoser, procedurer, forlgbselementer, resultatindberetninger
Landsregistret for Patologi (PATO):

» Diagnoser (SNOMED)
Oplysninger anvendt i den manuelle kodningsproces

* Interviews (vaegte)

Klassifikation af

w

underliggende
dedsarsager i
DAR

»

Multiklassifikationsalgoritme der kombinerer registerdata med
maskinel analyse af evt. suppleret lsegefaglig fritekst om
dgdsarsagen via en dansk-medicinsk sprog-model*

Analyser

Algoritmen traenes pa et dataseet bestaende af tilfeelde, hvor IRIS-
systemet har givet usikre resultater. | disse tilfeelde er den underliggende

Mal og idéer
dgdsarsag blevet manuelt fastlagt af fageksperter

DAR registeret opgares med en forskydning pé omkring et *MeDa-BERT: A medical Danish pretrained transformer @
ar. For eksempel, er data til og med 2022 tilgaengelige i -

; SUNDHEDSDATA-
december 2023 model (Pedersen et al., NoDaLiDa 2023) STYRELSEN



https://aclanthology.org/2023.nodalida-1.31

Matrix pa individniveau

Data til algoritme-traening:
« > 16.000 reekker (dgdsattester) i et 80/20 spilit.
« > 12.000 kolonner med ophav fra: DAR, LPR, PATO og sprogmodel (fritekst)

+ Behandlede kategoriske og numeriske data fra registrene
« Behandlede vektor-repraesentationer af semantisk forstaelse (embeddings) fra sprogmodellen

Grov eksemplificering af opsaetning:

LPR

DAR Side 1 DAR Side 2 Antal kontakter Ekspert- Al-diagnose-

med IRIS-diagnose
hovedspecialet i
klinisk onkologi

Al-diagnose sandsynlighed

Alder ved dad Antal diagnoser
fra modellen

diagnose

123456-7891 71 10 1 W16 w18 w18 0,90
123456-7892 25 0 12 C619 C619 C618 0,20
123456-7893 76 3 5 D468 D468 D469 0,60
\ X ] | | | |
X_train/X_test y train/y test Model estimation
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Matrix pa individniveau

Data til algoritme-traening:
« > 16.000 reekker (dgdsattester) i et 80/20 split.
« > 12.000 kolonner med ophav fra: DAR, LPR, PATO og sprogmodel (fritekst)

Behandlede kategoriske og numeriske data fra registrene
Behandlede vektor-repreesentationer af semantisk forstaelse (embeddings) fra sprogmodellen

[_ Model-baseret
ML-model Nl bestemmelse
af dgdsarsag
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Sprogmodel

“Terminal lungekraeft med lever- knogle - binyre samt hud-metastaser, i lindrende behandling.
Indleegges til yderligere lindrende behandling.”

"Occult cancer med svaer anaemi. Pt. ikke gnsket udredning.
Sidste tid med pneumoni, sa en konkurrerende dadsarsag.”

WY
e |

!

[ Input til modellen ]
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XGBoost

Tree-baseret model ("beslutningstrae”)
« Vigtigt at kunne gennemgaende forsta og forklare modellens beslutninger
* En hgj grad af gennemsigtighed gar det lettere at identificere oqg rette fejl

Udsnit af den samlede traestruktur for "Kraeft i lunge UNS” (C349)
Mange traeer bidrager til den endelige beslutning i en kompleks algori

w2
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XGBoost

Modellens feature importance (”forklaringselementer”)

Top 10 vigtigste features for "Kraeft i lunge UNS" (C349)
(Hojere veerdier indikerer stgrre vigtighed)

LPR_CONTACT _ans_hovedspec_listcount_paediatri

CAUSE1ICD10CODE_c_ohe_C189

LPR_FORLMARK_ markoer_tekst_listcount_Lungekraeft:_beslutning:_tilbud_om_initial_behandling
LPR_PROC kode_tekst listcount_Beh.m._leukocytdepleteret(filtr.) puljet_trombocytkonc.
IRIS_c_ohe_W23

CAUSEDICD10CODE_c_ohe_X99

LPR_RESULT triggerkode_tekst_listcount_Kreeft_i_cardia

IRIS_c_ohe_D462

LPR_PROC_kode_tekst_listcount_Anlaeggelse_af_intracerebralt_trykmalingsudstyr :
IRIS_c_ohe_V439

0 50 100 150 200 250
F score

Features
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Modelperformance

« For 72,2% af 4202 attester i testdata var modellens angivne sandsynlighed pa >85%

ICD10 klassifikation - som % af hovedtotal

Sum af freq ai_sandsynlighed_prc_intv_no ai_sandsynlighed_prc_intv_txt

1 2 3
Al_haandtering_ICD10 ai_match <25 25-50 50-75
Al_handling 1 0,0 0,0 0,0
Man_kontrl_ej match 2,3 3.1 2,6
Man_kontrl_match 1 0,3 25 6,2
Model_kontrl 0 0,0 0,0 0,0
Hovedtotal 3,1 5,6 8,9

« Af dgdsattesterne med hgj angivet modelsandsynlighed, var 94,8% af modellens bud pa
dgdsarsagen korrekt klassificeret ift. den manuelle handtering

ICD10 klassifikation - som % af gruppetotal

Sum af freq ai_sandsynlighed prc_intv_no ai_sandsynlighed prc_intv_txt

1 2
Al_haandtering ICD10 ai_match <25 25-50 50-75
Al_handling 1 0,0 0,0 0,0
Man_kontrl_ej_match 74,8 55,1 29,6
Man_kontrl_match 1 252 44,9 70,4
Model_kontrl 1] 0,0 0,0 0,0
Hovedtotal 100,0 100,0 100,0
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Modelperformance

« For 72,2% af 4202 attester i testdata var modellens angivne sandsynlighed pa >85%

ICD10 klassifikation - som % af hovedtotal

Sum af freq ai_sandsynlighed_prc_intv_no ai_sandsynlighed_prc_intv_txt

1 2 3 Hovedtotal
Al_haandtering_ICD10 ai_match <25 25-50 50-75
Al_handling 1 0,0 0,0 0,0 3.254
Man_kontrl_ej match 2,3 3,1 2,6 0,0 0,0 337
Man_kontrl_match 1 0,3 25 6,2 0,0 0,0 400
Model_kontrl 0 0,0 0,0 0,0 211
Hovedtotal 3,1 5,6 8,9 6,3 76,1 4.202

« Af dgdsattesterne med hgj angivet modelsandsynlighed, var 94,8% af modellens bud pa
dgdsarsagen korrekt klassificeret ift. den manuelle handtering

ICD10 klassifikation - som % af gruppetotal

Sum af freq ai_sandsynlighed prc_intv_no ai_sandsynlighed prc_intv_txt

1 2
Al_haandtering ICD10 ai_match <25 25-50
Al_handling 1 0,0 0,0
Man_kontrl_ej_match 74,8 55,1
Man_kontrl_match 1 252 44,9
Model_kontrl 0,0 0,0
Hovedtotal 100,0 100,0
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Usikkerhed | manuel kodning og modelforbedring

Afholdte valideringsavelser (blindtest) viser betydelig variation i manuel kodning

 Usikkerheden pa 5% ved hgj modelsandsynlighed (>85%), er acceptabel sammenlignet med den menneskelige usikkerhed
der er ved manuel kodning af den gruppe af dgdsattester som de 5% repraesenterer (som er de seerligt sveere sager)

Store maengder

Kompleks indberetning P —

Arsager til variation

Modsatrettet Mulighed for individuel
information fortolkning

&
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Variation | manuel kodning og modelforbedring

Afholdte valideringsavelser (blindtest) viser betydelig variation i manuel kodning

» De 5% forkert klassificerede dgdsattester ved hgj modelsandsynlighed (>85%), er acceptabelt sammenlignet med variationen
I den manuelle kodning for den gruppe af dgdsattester som de 5% repraesenterer (som er de saerligt sveere sager hvor
koderne er usikre pa dgdsarsagen — det vil modellen ogsa veere). Modellen er, som koderne, usikker i klassifikationen af de
komplicerede dgdsattester.

Bedre og
flere
treeningsdata
Hardware

Fokus pa
omrader med
stor variation

Modelforbedring

&
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Model kan fungere som en specialiseret medarbejder

Bare der ikke er flere
valideringsgvelser

Koderne var ikke umiddelbart imponerede over ML-modellen!

Bevar fagviden Fokuseret ekspertise

Det her giver jo sig selv,
modellen kigger jo bare pa...

Traeningsdata ‘ ‘ Lobende opdatring ‘ ‘ Konstant monitorering

&
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Udfordringer og observationer

Betydelig variation i manuel kodning, iser ved gget kompleksitet

 Variation i manuel kodning pavirker modellens klassificeringsevne

« Lavfrekvente klasser i traeningsdata pavirker modellens praestation negativt (handteres)

« Begraenset forbedringspotentiale pa modelsiden

« Fokus bar veere pa kvalitet/variation i ekspertvurderingerne (kvalitetsarbejde)

« Modelresultater kan udpege omrader med starst forbedringspotentiale (malrettet kvalitetsarbejde)

« Modelresultater kan pavirke den manuelle kodning (handteres)

&
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Hvor er SDS nu?

Undersgge mulighederne for anvendelse af modellen som beslutningsveerktgj ved hgje sandsynligheder
« Malrette kodeeksperternes indsat pa at forbedre datakvaliteten — handtering af seerligt komplicerede dgdsattester

« Mere malrettet og systematisk arbejde med integrationen af ML-modellen i arbejdet dgdsarsagsregisteret forventes at
forbedre datakvaliteten i registeret

CODA

Cause Of Death Analysis

&
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Opsummering
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Algoritmen kan bestemme den
tilgrundliggende dgdsarsag

* For 72,2% af 4202 attester i testdata var
modellens angivne sandsynlighed af sit valg pa
> 85%

« Af disse, var 95% af modellens bud pa
dgdsarsagen korrekt klassificeret ift. den
manuelle handtering

¢ Resultaterne er kontrolleret ved omfattende
valideringsgvelser med kodeeksperterne

 Usikkerheden pa 5% ved hgj
modelsandsynlighed, er acceptabel
sammenlignet med den usikkerhed der er ved
manuel kodning af den gruppe af dgdsattester
som de 5% repraesenterer (de seerligt sveere
sager)

Algoritmen finder
relevante features

Flere forskellige machine-learning algoritmer er
blevet treenet og testet

XGBoost-algoritmen blev fundet bedst i denne
case med en ngjagtighed” pa 0,85

Algoritmen finder relevante features
(explainable Al)

Algoritmen skal ibrugtages

Formalet med at undersgge om det er muligt at
bestemme den tilgrundliggende dgdsarsag via
en ML-model er pavist

Algoritmen vil blive idriftsat som understgttelse
til den manuelle ekspertkodning

Den ML-baserede lgsning har potentiale til at
blive et vigtigt redskab i det fremadrettede
kvalitetsarbejde for dgdsarsagsregisteret

\ J \_ y \. J

*Ngjagtighed er et udtryk for hvor ngjagtig eller palidelig algoritmen er. Algoritmen er bedst, jo neermere ngjagtigheden er pa 1. @
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ldékatalog med kommende Al-baserede datakvalitetsprojekter i SDS

Data information Data frekvens Data berigelse

Lasninger som monitorerer Lgsninger som monitorerer Lgsninger som beriger
datakvaliteten i forhold til data datakvaliteten i forhold til data eksisterende data
indhold eller information frekvens eller volumen

Next step: Videreudvikling og Next step: Videreudvikling og Next step: Udvikling af algoritme til
idriftseettelse af algoritme for idriftseettelse af algoritme til at danne sygdomsforlgb i LPR
cancerdiagnoser og identificering af unormale udsving
degdsarsagskoder

Idriftseettelse og visualiseringer

+ Dashboards og datavisualiseringer
* Implementering i produktionsflows

o




Forelgbige resultater og perspektiver for videre anvendelse

Al har et betydeligt potentiale i SDS og vil kunne anvendes pa tveers af
organisationen i kvalitetsarbejdet med de centrale sundhedsregistre

Al-metoder kan identificere Al kan automatisere Det er muligt at opbygge Det kraever malrettet arbejde

veesentlige fejl og mangler i tidskreevende og kompetencer for at anvende 0og ressourcer at opbygge
indberetninger - ogsa for komplicerede Al-baserede metoder til Al-kompetencer og

indberetningsomrader hvor datakvalitetsopgaver dataarbejdet i styrelsen tilhgrende infrastruktur

der er hgj datakvalitet

&
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