
Konklusion
ML-baserede EWS-modeller overstiger konsensus-baserede multiparameter TTS-systemer med hensyn til
forudsigelsespræstation, når de trænes til specifikke outcomes, såsom sepsis. Det vigtige perspektiv er, om den forbedrede
forudsigelsespræstation kan omsættes til klinisk værdi. En tilsyneladende god model med stærke evalueringsresultater er
ikke nødvendigvis klinisk brugbar. Det er vigtigt at vurdere resultaterne af objektive evalueringer inden for rammerne af mere
subjektive vurderinger af, hvordan en model er formet.

Baggrund
Kunstig intelligens og maskinlæring (ML) ser ud til at blive en
vigtig ressource i fremtidens sundhedsvæsen. Teknologien
besidder både potentialet til at forudsige hændelsesforløb
samt aflaste og dygtiggøre sundhedspersonalet.
Implementeringen af denne teknologi lader dog vente på
sig. ML-baserede EWS-modeller har vist sig overlegne i
forhold til konsensusbaserede multiparameter Track and
Trigger systemer (TTS) i forhold til prædiktiv ydeevne. Det
vigtige perspektiv er imidlertid, om den øgede prædiktive
ydeevne kan omsættes til klinisk værdi.

Metode
Der er i projektet udviklet metoder til at anvende ML og
DL på kliniske sundhedsdata til at forudsige fremtidige
begivenheder baseret på kendte oplysninger. Metoderne
er udviklet med udgangspunkt i et casestudie i
akutmedicin om tidlig forudsigelse af kritisk sygdom.
Projektet har desuden fokuseret på teknikker, som giver
indsigt i logikken bag maskinens beslutninger og
metoder til at forklare algoritmernes forudsigelser.

Formål
Formålet med forskningsprojektet var at bygge bro mellem ML og den kliniske hverdag i sundhedsvæsenet, herunder at
evaluere ML-modellers evne til at forudsige, om indlagte patienter uden for intensivafdelingerne ville udvikle sepsis, bygge
et nøjagtigt og forklarligt Early Warning Score (EWS) system baseret på Deep learning (DL), og dokumentere variationen af
og udfordringer i at sammenligne forskellige framing tilgange.

Projektets samfundsmæssige værdi
Den viden, der er opsamlet i forskningsprojektet peger på, at maskinlærings-modeller kan få stor betydning for tidlig
opsporing og behandling af ex. kritisk sygdom. I udviklingen og implementering af sådanne modeller er det vigtigt at være
opmærksom på, at modellen er en del af et større system, og at den ønskede løsning bør anskues som en kompleks,
multidisciplinær proces, hvor der kræves et højt niveau af klinisk indsigt, brugerinddragelse, statistisk og epidemiologisk
ekspertise, softwareudvikling, datateknik og organisatoriske færdigheder for at lykkes.
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Baggrund
Akut klinisk forværring kan ubehandlet føre til uønskede 
hændelser såsom indlæggelse på intensiv
afdeling, organsvigt og død. De underliggende årsager til 
klinisk forværring kan bl.a. være sepsis. Tidlige tegn på 
akut klinisk forværring, herunder sepsis, er ofte til stede i 
timerne forud for de uønskede hændelser. Det giver 
mulighed for at opstarte behandling, før tilstanden 
forværres og udvikler sig til uønskede hændelser.

Metode
Projektet bygger på modeller udviklet i en erhvervs ph.d.
"Maskinlæringsbaseret forudsigelse af klinisk forværring på
sengeafdelinger". I et tæt tværfagligt samarbejde er der
udviklet en app, hvor klinikerne får vist patienternes
risikoscore og i nogle tilfælde modtager en notifikation. Denne
risikoscore beregnes af en AI algoritme med udgangspunkt i
patientens blodprøver og vitalparametre. TVÆRSPOR data om
172.000 indlæggelser fra Horsens optageområde i perioden
2012-2018 er anvendt til både udvikling af modellen samt en
analyse af sepsis forekomst samt nøgleinformationer om
indlæggelsen. 

Formål
Projektets formål var at udvikle et AI-baseret beslutningsstøtte værktøj, der anvender sundhedsdata til at forudsige
patienters risiko for at udvikle sepsis under deres indlæggelse.

Konklusion
Algoritmen fandt sepsis i 15% af de 172.000 indlæggelser, men denne patientgruppe stod for 36% af det samlede antal 
liggedage på hospitalet og 83% af alle liggedagene på intensiv. Endvidere var indlæggelsestiden 5 gange længere, andelen 
der kom på intensiv 20 gange højere og dødeligheden 7 gange højere for patienter, der blev fundet med samme definition, 
som algoritmen anvender. 

Projektets samfundsmæssige værdi
De patienter, som AI-algoritmen er trænet til at finde, var både mere syge og mere ressourcekrævende end de øvrige 
patienter. Der er således et stort potentiale i at få algoritmen testet i klinisk praksis, så patienter og klinikere kan få gavn af 
en tidlig indsats, som forventes at kunne reducere antallet af indlæggelsesdage, antallet af patienter på intensiv og risikoen 
for at dø af sepsis samtidig med, at arbejdsmiljøet kan forbedres. 

Figur 1 Illustrationer fra den app, som klinikerne får risikoscoren på
Figur 2 Liggetid. Andel der indlægges på intentiv samt dødelighed for de 
patienter, algoritmen fandt med sepsis sammenlignet med andre indlagte i 
perioden
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