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Datadrevet kraeftbehandling
- Eksempler fra hamatologien

Carsten Utoft Niemann

Klinisk Professor, haematolog

Institut for Klinisk Medicin, Kgbenhavns Universitet
Afdeling for blodsygdomme, Rigshospitalet
Kraeftens Bekeempelse



Rigshospitalet

Hvorfor datadrevet kraeftbehandling?

Sum of
efficacy

Treatment balance

Duration
of AE

Niemann, Blood, 2023



Rigshospitalet

Hvordan ser reqister-baserede patientdata ud?

Swimmer plot in 1000 patients with CLL
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0 5 10
Time (years since diagnosis)

@ @ Today Prediction

point

CLL
diagno

4——— 2-year outlook ——»
Timeline

Special
Laboratory
Tests

Accidental

Blood tests
injuries ood tes IGHV

“ 7 o Nationwide ||
0 o Registers
Procedures Microbiology Medications Genotyping cﬂi?nv;try

DALY CARE

NGC CLOUD

” i i Patholo:

Vital signs Admissions
codes

Electronic
Health
Records Medications

Prognostic

Pathology
markers

reports

Vital status

i 9 Hematology I
ﬂ Qﬂ\ Quality
e Registers

Anthropo-
metrics

Demographics Chemotherapy Staging

Blood tests

Exposures

Briehgel et al., ClinEpi, 2025



Rigshospitalet

Monitorering af e&ndringer i klinisk praksis

Ending specialized follow-up (sFU) in CLL

CLL-IPI sFU —— Continued —— Ended

Age >65 years 1 point)

(
Binet stage B/C (1 point) 1.00 -
B2M >3.5 mg/L (2 points)
U-CLL (2 points)
TP53 aberration (4 points) 0.75 -
<3
v -
= 0.50 |
CLL-WONT =

Age >65 years (1 point)
LDH elevated (1 point)
)
)

B2M >4.0 mg/L (1 point 0.25 4
del(11q) (1 point P=.16
ALC 15-30 or (1 point)

ALC >30 (2 points)
U-CLL (2 points) L IR i, . : '
Binet stage B (2 points) 0 1 0 3 4

<3 Time (years from EoF)
Clinical evaluation of Number at risk
low to intermediate risk - 88 81 74 69 0
- 112 102 88 75 0

Continue sFU End sFU

Briehgel et al., BloodAdv, 2024



Rigshospitalet

Fra klinisk problem til datadrevet lgsning

- |nfection

1.00 7

0.75 - = Treatment
- Death

0.50

——> 30 day mortality 10%

0.25
—> 1 year mortality 11%

Cummulative incidence

0.00 -

| T T T T |
0 1 2 3 4 )

Years after diagnosis

CLL 3-months
Diagnosis post-diagnosis
2-Year Predictive Window \
_________________________________ J\\\
1 T 1\

Patient Timeline

) — Modelling the distribution of LABKA values
Bag-Of-Words Modelling of patient’s For each patient, the time-series of 200 lab tests
previous history of Blood Cultures / Modelling of time-distributions are modelled using various statistical descriptors
Microbiology / Pathologies / Diagnosis of infection instances capturing changes over time in the values Modelling the
Z_re modelled using frequency distribution throughout the patient’s history distribution of LABKA Feature Selection
ins. ‘

A time-points aka Composite Outcome
D <> <> modeling the decision
making processes in the
doctors' offices.
(o] Infection As First Outcome
. Date of LabTest . Date of Lab Test .
Treatment Outcome

a K A P N

Lab Test Value

]

Date of Infection

Frequency

150 Features
) 10,000 Features ] Agius et al., Nat Comm, 2020
Andersen et al., Haematologica, 2018




Rigshospitalet

Datadrevet beslutningsstotte bag facaden?

. . Look-back Routine lab test Infection
l:’ Beseling . Pathology . Blood culure Routine lab test window length date modeling date modeling

International Prognostic Index for Chronic P Bag-ol-words . Fetne b o
Lymphocytic Leukemia (CLL-IPI) =~

25 25 : X 3
- H 0 Number of variables using feature encoding
Stratifies patients with chronic lymphocytic leukemia into four risk categories. = . E
10 ol T .. I OO | I I
i, ——— - 2
i 5 = s | CLL-TIM variables| 3 Ba_ =1 | | [ [j———
When to Use Pearls/Pitfalls « Why Use v o P
Eeey Binet stage £ 1LY ]
100 IGHY unmutatad : o
E ECO4G status g i :
e Age 5 “l
Age <65 years 1] A [-2M = 4.0 mg per L E: -
Lo ZAPT0 H'.SI
=65 years +1 . Gender = sl
B ©o3s -
o = Familfial CLL __ v
Clinical stage Binet A or Rai 0 0 E 1o dell 1) _ o
g 1rif12) i (ES .
Binet B-C or Rai l-IV +1 & DN Ptalinns cstactad = 1 g
= Infiammaticn : =
& Rare pathoicgy P o
Si 2 microglobulin, mg/L (or pg/mL) <350 >3.5 +2 & dellt 1) - 2% [l
erum B2 microg - mo/L {or kg, = : o Biood cullure ; -
T B-2M g
- Han
% Laukacytes 7 T t =
§ Absaluts aryirhocyte count i | .—
Unmutated +2 E Il Hemogiobin ) = ss':t
o Uric: acid &l - = -
w a Bagophliocytes | - . —
TP53 status No abnorma o Transtarrin (TIBG) - m Iy
o Prastate spacific antigen 2 e U
Deletion 17p (FISH) and/or TP53 mutation £ Smudge cells i 55;'
(sequencing) +h g Absolute lymhocyte count i sl
g Erytrhacyta (MCY)
-t 1 i
o Pramyslocyes ;
e C-reactive protein - -
0 points LOW risk Glucose T . H B T‘z’: .-
I bty - n;s [ ]
CLLHPI 93.2% 5 year survival Cragling kinase =
B Hematocsi = i i =
Copy Results Next Steps o :g:;"" 3 = B
- 1 i
Ecsinophilocybes
Lactate dehydrogenase " | - ::: =
Neutrophiceyles J i 1
Mean cell hemoglobin o "'
Blast colis 7 -

Not complex at all

Agius et al., Nat Comm, 2020



Rigshospitalet

Datadrevet beslutningsstotte udvikling oq validering

ﬁCLL-ﬂM

2004
I

(CLL Diagnosis Date) 2017 2005 2010

(CLL Diagnosis Date)

<
<

-Training
-Internal Validation #1

v

» <& »
> < >

External Validation #1

\

Odense (DK)  Rigshopsitalet (DK) German CLL7 Cohort (DE)
Holstebro (DK) Rosklide (DK)
Aarhus (DK) Herlev (DK)
Aalborg (DK) Vejle (DK)
— — Research
shjerg (D) Cohort
Strata < Pregicted high-risk - Predicted low—risk

1.00

e
o

050] --rocmeoosone--- e

Event free survival probability
e
s
[H

p=0.0001

0.00

Hazard-ratio: 7.3 (CI®™; 7.2-7.5)
CLL-TIM HC
(n=145)

0 1|
Number at risk: n (%)

60 (100) 31(s2)

85 (100) 77 (91)

2

16 (27)

71 (84)

0 1

Agius et al., NPJ Dig Med, 2024



Rigshospitalet

Livscyklus for datadrevet medicin

Big (register / molekylaere) data

=
Klinisk spgrgsmal  Data cleaning / adgang

medical Artificial Intelligence
(monstergenkendelse)

Model validering + Monitorering

Klinisk forsag / implementering

"

Personalized Treatment
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Perspektivering til psykiatrien

Er der potentiale for, at data kan bidrage til at
forbedre behandlingen?

Michael Eriksen Benros

Professor, Overleege, Forskningschef, MD, PhD

Copenhagen Research Centre for Biological and Precision Psychiatry

Psykiatrisk Center Kgbenhavn, Bispebjerg og Frederiksberg Hospital & Kabenhavns

Universitet



Rigshospitalet

Har sundhedsdata praediktiv vaerdi for psykiatriske patienter?
(baseret pa nationale registre, genetik og kliniske kohorter)

Predicting of mental disorder diagnoses

Clustering analyses

Prediction of mental disorder outcomes

Prediction of schizophrenia, depression Clustering of schizophrenia subgroups Predicting of psychosis outcomes Predicting of mental disorder
and population controls ) . outcomes.

Sersitety

MDS Dimension 2

10 on o6 04 oz oo
Specificity

Leighton SP et al. 2020. Lancet Digit Health

Allesge RL et al. 2022. JAMA Psychiatry
Allesge RL... Rasmussen S, Benros ME. 2022. Science Adv

Krebs MD et al. 2021. Nature Com Predicting of suicide outcomes

Prediction of autism, ADHD, depression, bipolar,

Clustering of schizophrenia, depression and i B/
Schizophrenia and population controls

population controls subgroups wll

Fmaans chatirs

. ) Nielsen SD et al. Acta Psychiatrica

. Ao Predicting of psychiatric readmissions

» bBac_jog)

w 'Y

UMAP demermiion §

Allesge RL et al. 2022. Science Adv Bach-Mortensen et al. In feview



Klinisk udfordring: 29% af patienter bliver akut genindlagt (<30 dage)
Forbedring: praediktions model pa sundhedsplatformsdata

Historiske Sundhedsplatforms data — model performance i valideringen

Decision | PPV Sensitivity | NPV Specificity | Fl-score  MCC PR-AUC  [ROC-AUC |
threshold
0.28 60.2% 74.6% 89.1% 80.4% 0.666 0.520 0.759 0.846

[58.0%, 61.2%] | [74.3%, 76.6%] | [88.3%, 89.9%] | [78.9%, 80.8%] | [0.656,0.676] | [0.507,0.537] | [0.751,0.769] \[0.840,0.855] /

Real tids kliniske sundhedsplatforms data

Decision PPV Sensitivity NPV Specificity Fl-score Mcc AP (PR-AUC) ROC-AUC
threshold (t)

50.9% 65.0% 85.8% 77.1% 0.571 0.393 0.607 0.778
(49.7,52.1)  (63.7,66.2)  (85.2,86.4)  (76.4,77.8)  (0.560,0.581) (0.380,0.407) (0.594,0.621) | (0.771,0.786)

1.0

0.28

,-<" -=-- Random guessing (AUC = 0.5)
“" —— LR(AUC = 0.769 % 0.004)
RF (AUC = 0.770 + 0.004)
- —— LightGBM (AUC = 0.778 = 0.004)
00 —— Ensemble (AUC = 0,777 + 0.004)

0.4 .
False Positive Rate




E Hyperspace - PSYKIATRI REGIONH - SUP4 -

Patientopslag ga Aftaler &= soversigt | &, Telefonkontakt: | & Forskning - | ¥ P2

¥
HOE & |Ee

b

: Ej udfyldt
on: j udfyldt

Medicinoversigt

Ikke forespurgt ¥

9r Ingen besgg
& Ingen resultater

Vis journal
b [ )

[ ] ﬂi Behandlingskontakter

EPJ eksempel:
Patient i meget hgj risiko for akut genindlaeggelse

Synopsis Dokumentation  Telefonkont

Notater  Laboratoriesvar Billeddiagn. us

O AR
Psyk - Risikoscore for akut genindlaeggelse

Estimeret risiko for
akut genindlaeggelse

Denne

. Meget hgj risiko ift. gennemsnittet
patient

Haj risiko ift. gennemsnittet
Middel hgj risike ift. gennemsnittet
Middel risiko ift. gennemsnittet
Lidt lavere risiko ift. gennemsnittet

Meget lav risiko ift. gennemsnittet

Figuren viser den estimerede absolutte risiko for, at patienten bliver akut genindlagt inden
for 30 dage efter udskrivelse. Risikogrupperne er baseret pa beregninger pa 85.000
historiske psykiatriske indlaeggelser. Pilen angiver hvilken risikogruppe din patient hgrer til,

kt Besgg udenfor dbningstid

Procedurer

Maotat uden patientforlgb

Medicin ~ Medie

Udgaende korrespondance

ind mig. 4 Mine veerktajer - [if Rapportering - | €D Best/ord-historik & Behandlingseffekt [{F}r_

Opret beh.kt.

Helbredsforleb

[# Psyk Snapshot [F] Psyk Vurderingsskemaer [5] Tidligere ECT behandlinger [5] Patientkalender [5] Meddelelsesstatus alle kontakter [5] Lab-svar [5] Mikrobiologi svar [5] Resultatsignering Mere ~

& Psyk - Risikoscore for akut genindlzaeggelse

Kun til forskning
Dato for praediktionen: 30-08-24

Faktorer der peger mad haj risiko:

1: Antal indlz=ggelser unikke afdelinger seneste
365 dage (3)

2: lkke akutte psykiatriske indlzeggelser antal
seneste 365 dage (3)

3: Ambulant beseg antal seneste 365 dage (84)
4: Antal somatiske aftaler seneste 365 dage (0)
5: Akutte psykiatriske genindlseggelser antal
seneste 365 dage (0)

Risikoscore [%]: 81

Faktorer der peger mod lav risiko:

1: Aktivt ustabilt patientforleb i op til 2 ar inden
indlazggelsen med under 180 dage mellem
indlazggelserne (0)

2: Charlson Komorbiditets Indeks for kroniske
somatiske sygdomme (0)

3: BVC score maksimal nuvaerende indlazggelse
)

4: fEndrings antal i benzodiazepiner seneste 363
dage (11)

5: Aktivt ustabilt patientforleb i op til 1 ar inden
indlazggelsen med under 90 dage mellem
indlazggelserne (0)

& 1 : Henvisningsvisitation

Henvisninger

& 1 : Indlazggelser/udskrivelser =2 -

nit 2] Skift konte

sUP4

©@vrige best/ford.  LDA'er

e for akut genindlz=ggelsed] p|; PP

Psyk - Risikoscore for akut genindlaegglese
Forslag til mulige forebyggende tiltag under indlzeggelse

+ Er parerende inddraget? (er deres viden inddraget og er de informeret om
planer, sa de bedst muligt kan statte patienten?)

+ Er ambulatoriet inddraget? (mhp. mal for indlaeggelse, hurtig opfelgning,
evt. andring i ambulant opfalgning)

+ Er der udfert social screening og misbrugsscreening? (mhp. afklaring af
kommunal indsats)

+ Er kommunale instanser inddraget? (mhp. afholdelse af netvaerksmade og
udfaerdigelse af udskrivningsaftale)

+ Hvis der har vasret medicinsvigt op til indlzeggelsen, er fremadrettet
behandling dreftet med ambulatorie mht. valg af prasparat? (bivirkninger,
formulering, stette til medicinindtag)

+ Er der vazsentlige andringer | patientens symptombillede? (mhp. behov
for yderligere diagnostisk afklaring)

+ Er der sikret udskrivningspakke? (mhp. tid i ambulatorie, medicin til de
forste daegn, kriseplan, tilbud i civilsamfund mm)

= Print + o [Brlogaf
EpicCare O‘

@ %

Epikrise/Notat til prak lege A



Modellerne skal testes og valideres grundigt klinisk

HYPOTHESIS

Internal EHR testing
5-fold cross validation on data from the Capital Region of

Denmark (WP2-5)

External EHR testing Denmark
Validation on EHR data from the Zealand Region (WP2-5)

|

Prospective testing on live EHR data from the Capital
Region of Denmark

Within PRECIS-EHR

Nationwide register data
Superiority compared to prediction models developed on
the nationwide Danish registers from our PRECISE project

External testing other countries
- EPICEHR testing in the Netherlands and the US
- Brain imaging samples from ENIGMA Consortium and

the UK Biobank

Outside PRECIS-EHR

v

Phase 1: Small scale clinical testing at 1-2 clinical wards.
Clinical feasibility and potential adverse effects

|

Phase 2: Medium scale clinical testing at 1 department.
Preliminary indications of efficacy of model in clinical use
and further evaluation of potential side effects

Phase 4: Long-term follow-up of benefits and potential
side effects

IMPLEMENTATION

1

—_—ep | Phase 3: Efficacy trial of new treatment compared to

the standard treatment




Rigshospitalet

Datadrevet forebyggelse af overdgdelighed hos psykiatriske patienter
- Praediktion af type 2 diabetes som eksempel

Measure 1% PPR (95 % Kl) | 5% PPR (95 % KI)
AUC-ROC 0.90 (0.88-0.92) | ----] |----
AUC-PR 0.34 (0.30-0.38) —||----
Sensitivity 0.21 (0.18-0.22) 0.53 (0.49-0.56)
PPV 0.55 (0.49-0.60) | 0.28 (0.26-0.31) Prediction Detection Improve treatments
Specificity 0.99 (0.99-0.99) 0.96 (0.96-0.96) ; ; ;
Prior patient data i No T2D \ i Possible T2D E T2D
Lo- A. ROC curves i i i
Ve T s e S— S LA oo e —
5 Y ; v L | v
081 ' ML risk ' <2 <1 '
3 Data analysis | score > | diagnostic diagnostic i AleAE = e
E 0.6 i threshold E glucose tests glucose tests i Al
2 i : e
; | | s
021 Action point i i i
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 ' ! '

False-positive rate



Klinisk Test Center for Al og datadrevne
behandlinger i psykiatrien

Big data derived prediction models

g 223 Prioritisation of Risk IS, o8 8
u— - - - b > m O
%S 2855 Factors and Prediction L SER
_— - g_ O @ = W —h
38 3Z3% Models &< >33

Clinical Test and Knowledge Center

B1. Understanding Patient and B2. Creating a Knowledge Center for
Clinician Needs for Data-Driven Effective Data-driven Treatment and
Treatments prediction models

- Panel of key stakeholders and end-users

- Qualitative investigations among focus groups B3. Clinical Test Center

- Large-scale questionnaire investigations - “laboratory” evaluating feasibility, acceptability and

- Investigate legislation and regulatory barriers efficacy of secured webportal for individual risk predictions
- Include novel discoveries that can then be tested and implemented on EHR

W By

< Towards Clinical
@ Impact of EpiPsych
Findings



Vi skal vaere yderst papasselige med de betroede sundhedsdata
— samtidig er vi forpligtet til Isbende at forbedre behandlingen

Sundhedsdata og kunstig intelligens skal fremover
hjaelpe til malrettede behandlingsforleb

o LESOoP ORDBOG AN TEKST

Af
Rosa Uldall

Med 13 nye tiltag skal patienter fa mere praecise diagnoser og en tilpasset behandling.

Det er Regeringen og Danske Regioner blevet enige om, skriver Indenrigs- og
Sundhedsministeriet i en pressemeddelelse.

Med strategien skal blandt andet sundhedsdata og kunstig intelligens vaere med til at
styrke opsporing af sygdomme og tilrettelzegge individualiserede behandlingsforlgb.

- Som mennesker er vi forskellige — bade personlighedsmaessigt og genetisk — og vi
reagerer forskelligt, nar vi rammes af og behandles for sygdom. Den forskellighed skal

sundhedsvaesnet og behandlingstilbuddene i hajere grad tage hegjde for, siger indenrigs-

og sundhedsminister Sophie Lahde (V).

Indland

Forsker har faet lov til at bruge oplys-
ninger om Rikkes skizofreni: Det ville

jeg gerne selv have bestemt

Indland - 2.sep 2025

brugt til ny forskning

~
g journaler
by 2

LANDET RUNDT: Sadan bliver data fra sygehusjournaler

Indland

Forsker har faet lov at
bruge millioner af
danskeres sygehusjour-
naler - uden de ved det

Om det store forskningsprojekt

Forskningsprojektet hedder 'Precision Psychiatry Initiative' og ledes af
professor og overleege Michael Benros fra Region Hovedstadens Psykiatri.

| 2022 gav Region Hovedstaden tilladelse til, at forskeren kan bruge
oplysninger fra sygehusjournaler fra alle, der har veeret i kontakt med et
sygehus i regionen eller i Region Sjeelland siden ar 2000. Tilladelsen gaelder
ogsa for fremtidige journaloplysninger, frem til 2030.

Michael Benros og hans forskergruppe vil, ved at analysere store datamasngder
med Al, undersage arsager til og konsekvenser af psykisk sygdom. De vil ogsa
prave at skabe computermodeller, der kan hjaelpe laegerne med at vurdere

kiatrisk i .
peyRiatrsKe patienter Region: Alle regler fulgt

Indland - 2.sep 2025

TAG TESTEN Er der givet grent lys til, at din syge-
husjournal kan indga i forskning med Al?

ik
ik



Det l2erende sundhedsvasen - accelererer impact

Use evidence to
Influence continual
Improvement

Collect data and
analyze results to
show what does and
does not work

B Disseminate
y nid leamie Share results to Improve cane
g for everyone
health care system,
B 1
research influences | 4
practice and
practice influences
research Internal and External Scan

Apply the plan Identify problems and potentially

Innovative solutlons
in pllot and

comtrol settings

Evidence Based

Level of
I — Validated Risk Pooled Risk Risk of Qutcome Reducti Risk of
Data Sources alidated Ris o? ed fis IHD Subgroup 1=k of Dutcome eductian in Risk o Recommendation
Factors Adjustment 5 years Outcome by N
for Intervention

Treatment 5 years
Disease
manifestations Ty
Deslgn care and Low High
evaluation based on Patient — A %
Previous EPJ characteristics

evidence generated

| nternal here and elsewhere {text mining) p———

Data ) )
Ty
Low High
Biochemical S B %
factors
National L \ Medium / Difference;

Model Evaluation

\ Medium /

Il

Fenetic factors c

Registries Imaging findings —_— — Predicted vs.
Low Hiin

D=
Data-drevet forebyggelse og behandling S “ il .
kan understotte de bedste valg srome || | e E—

Other -omics

{ e Y

Findings Patient reported

¥

factors [ — '
outcome [EEE
'

For each

. .
Treatment element in the
response management

just ts
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Styrkede muligheder for dataadgange og
rammer for national forskning via
Digital Sundhed Danmark

Jacob Hartmann Sgrensen, programchef
Programmet for Bedre brug af sundhedsdata



Rigshospitalet

Digital
Sundhed
Danmark




Kort om Digital Sundhed Danmark

C
 Udspringer af Sundhedsreformen, der opstiller ‘-7
mal for Digital Sundhed Danmark Aalborg

- Landsdaekkende organisation med 3 fysiske
lokationer

- Selvejende offentlig organisation med

myndighedsopgaver
* Egen lovgivning
| | @
* Ejes af staten, regionerne og kommunerne i
feellesskab ((7 Kgbenhavn

* Ledes af en bestyrelse

&. * 610+ medarbejdere

Odense



Bedre brug af sundhedsdata
Styrende politisk vision

)



)

Baggrund:
Bred opbakning til faelles vision

Regeringens Life Science-strategi og
Sundhedsreform

Alle datamyndigheder pa sundhedsomradet
star bag

Stattet af Novo Nordisk Fonden (trin 1)

Offentligt/privat partnerskab, inkl. labende
dialog med referencegruppe med stor bredde

J)

Danmark skal veere internationalt
farende i brug af sundhedsdata ved
at skabe en mere enkel og smidig
adgang til data, muliggere
avancerede dataanalyser pa tveers af
datakilder og sikre hgj datasikkerhed
og gennemsigtighed om brugen af
data.

Vision for bedre brug af sundhedsdata




Rigshospitalet

Baggrund:
Kendte udfordringer

Mangler samlet overblik D:?D Ansagning hos hver
over datakilder dataansvarlig myndighed

Ringe mulighed for sikker European Health Data
og smidig sammenkobling Space DA Ve
af infrastruktur og datakilder P pa vel

"




Operationelle mal for visionen:
Forbedret brugeroplevelse og styrket gkosystem

o B = )

Bedre Vejledning, information Mere enkel 0og Sm|d|g Lettere kombination af Supercomputer_ 0g Al-
og dataoverblik ansggning og godkendelse forskellige datakilder kapacitet til analyser
2 < |
i t8? —
Nye dataservices, fx bedre Nye veerktgijer til klinisk @dget tryghed om brugen af

metadata og kohorteudforsker beslutningsstette sundhedsdata



lgangvaerende program
Realisering af trin |
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Jkosystemet:
Fokus pa bade it, organisation, sikkerhed og samarbejde

P

O

e = ey

Sundhedsdatabrugere

Forskere m.fl. fra autoriseret institution
Overtager dataansvar for forskningsdata

1
— &
Dataindehaver

Organisation med ansvar for
kildedata

01010

oroi0 9108

01011010R1011
11010

01011
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Et kontaktpunkt

Hubinfrastruktur skaber sikker
overfgrsel og kobling af data

7

Databehandlingsmilja
Underdatabehandler af
forskningsdata



Data omfattet af digitale services i trin 1:
Aktuel forventning

SundK Statens Serum Institut
Sundhedsdatastyrelsen (SSI)
+ Dansk Kolorectal Cancer Database
? el B! - DBCG Kvalitetsdatabase for Brystkraeft » Det Danske Vaccinationsregister
- Leegemiddelstatistikregisteret - Dansk Lymfom Database - COVID-19 infektioner (pba.
* Sygehusmedicinregisteret - Dansk Apopleksi Register SPIESEEE ekl e L)1)
+ Dgdsarsagsregisteret - Dansk Fgtalmedicinsk Database
« Cancerregisteret - Dansk Lunge Cancer Register @
- Laboratoriedatabasen + Dansk Reumatologisk Database Regloner
- Den Nationale Genomdatabase - Dl Arzssllppleels Regeien * EPJ-data (dataadgang)
... 0g @vrige nationale - Dansk Pacemaker og ICD Register DST
sundhedsregistre. - Dansk Hoftealloplastik Register  Ssderlenaiee dea
- Dansk Barnecancer Register (brugerrejse mv. under
afklaring)

» Dansk Anaestesi Database




Tidsplan for trin 1:

2025-2028

Fase 1

Fase 2

Soft launch & piloter
Q22026 - Q2 2027

Go live og videreudvikling
Q22027 -0Q2 2028

Lancering af farste it-
lgsninger (v1):

Portal m. metadatakatalog
og ansggningsskema samt
sagsbehandlingssystem klar
til test

Implementering og
inddragelse af gkosystemets
aktgrer

Et kontaktpunkt traeffer
forste afgarelser

Lancering af ny funktionalitet
bl.a. kohorteudforsker og
borgerrettet indsigt samt nye
datakilder (bl.a. EPJ)

Forbedringer pa tveers
Forankring og transition
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Konference - Fra vision til virkelighed:
Bedre brug af sundhedsdata

Hvordan skaber vi stgrst mulig veerdi af Danmarks
sundhedsdata - for patienter, forskning,
sundhedsvaesen og innovation?

Ved konferencen samles centrale aktarer til dialog
om de beslutninger og prioriteringer, der skal forme
fremtidens brug af sundhedsdata i Danmark.

Hvornar
23. november 2026 fra
8.30-16.30

Hvor
Radisson Blu Scandinavia
Hotel, Kgbenhavn

Aben tilmelding
sundhedsdatastyrelsen.dk/

om-0s/arrangementer



https://sundhedsdatastyrelsen.dk/om-os/arrangementer/fra-vision-til-virkelighed-bedre-brug-af-sundhedsdata
https://sundhedsdatastyrelsen.dk/om-os/arrangementer/fra-vision-til-virkelighed-bedre-brug-af-sundhedsdata
https://sundhedsdatastyrelsen.dk/om-os/arrangementer/fra-vision-til-virkelighed-bedre-brug-af-sundhedsdata
https://sundhedsdatastyrelsen.dk/om-os/arrangementer/fra-vision-til-virkelighed-bedre-brug-af-sundhedsdata
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Komplikationer ved kirurgi
- en datadrevet fremgangsmade

Mads Nielsen
Professor, ph.d.
Pioneer Centre for Al, Kgbenhavns Universitet
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Treatment Treatment
Admission Event

Discharge

Data
SP indeholder koder for

Diagnoser

Medicin

Procedurer
Lab tests

Kontekst <~ * Intervention -~ Outcome
A
l Yam A
X1, X2, X3, Xz, 393 Xe1 s X Y
X ||E_2||E_3||E_4|
Historie Horisont I Tid

Intervention Qutcome
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SP udtraek

277.818 koder dagligt
de forste 8 ar

Log-Log Combined Sequence Length Distribution

Combined Frequency/Rank of Codes

o

> 10° Combined
‘E glo‘*-

- 10%;
. 104
10°4 | | | | | 1005 | | | | | |

v ... v o i B P .

Kode type Antal forskellige koder Haendelser
Medicin 1.937 222.899.165
Diagnose 17.197 11.043.565
Lab test 9.488 510.587.993
Procedure 11.897 66.700.051
Total 40.519 811.230.774

34



& Sprogmodel B
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Transformer

Kontekst mellem ord

Praediktion

@ Naeste ord

X

@
Patienten har hejt blodtryk
Xy X, X3 X4
<
Samme princip
% Core-BEHRT
Sundhedshandelser
Diagnose Medicin Blodprgve Indleggelse Procedure Kontrol
T1 + =
B @ U ps A =
X1 XZ x3 x4 xS xt
=

y

Core-BEHRT

Transformer
Kontekst mellem haendelser

Praadiktion

.II Risiko
Ol
5]

Naeste
haendelse

Sekvens / tid
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MEDS

SMEDS_ROOT
data/
L_x%_ parquet

etadata/
codes.parquet
dataset.json

subject_splits. parquet/

The MEDS data schema epitomizes simplicity and has only
4 required columns: subject_id, time, code, and
numeric_value.

subject_id time code numeric_value
68729 null RACE//WHITE null
68729 null SEX/ /M null
68729 3/9/78 00:080 MEDS_BIRTH null
68729 5/2/10 14:22 ED//REG null
68729 5/2/18 14:34 HR//bpm 93.8
68729 5/2/10 20:00 ED//OUT null
125829 null SEX//F null
125829 4/9/18 18:19 ADMISSION//CARDIAC null

subject_id

split

code description parent_codes
RACE//WHITE The patient's race... null
SEX//M The patient's biolo... null
SEX//F The patient's biolo.. null
MEDS_BIRTH null null
MEDS_DEATH null null
HR//bpm Heart rate, measu.. [LOINC/8867-4]
null

ED//REG

Emergency depart...

68729
125829
14392
30282
425678

train
train
tuning
train
train

The MEDS codes schema may contain
descriptions and links to external ontologies
for elements of the code vocabulary.

The MEDS splits

schema ident

ifles

which subject_ids
are assigned to which

splits.

NEJM =
Al a =

REVIEW ARTICLE

MEDS — An Emerging Data Standard and
Ecosystem for Health AI Research

Authors: Matthew B. A. McDermott, Ph.D.
M.S. , Chao Pang, Ph.D.
Stankeviciate, M.Sc., M.A.

, Teya S. Bergamaschi, M.S.E.
Kiril V. Klein, Ph.D.
Ph.D.
Ph.D.

f X in B8 W

, Ethan Steinberg, Ph.D. , Jason A. Fries, Ph.D.
, Patrick Rockenschaub, Ph.D. , Pawel Renc, Ph.D.
, Tom ]. Pollard, Ph.D.
, Hyewon Jeong, M.D., M.S.

, Mikkel Odgaard, Ph.D.
, Jeffrey N. Chiang, Ph.D.
, Edward Choi, Ph.D.

. Robin P. van de Water,
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, Noa Dagan, M.D., Ph.D., M.P.H. , Isaac Kohane, M.D., Ph.D. , Shalmali Joshi,
, and Nigam H. Shah, Ph.D., M.B.B.S. 20 Author Info & Affiliations

, Kamilé

, Justin Xu

Published May 28, 2026 | NEJM Al 2026;3(6) | DOI: 10.1056/Alra2501253 | VOL. 3 NO. 6 | Copyright ©_2026



Rigshospitalet

Reprasentation af kirurgiske patienter
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37



Rigshospitalet

Reprasentation af kirurgiske patienter
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Reprasentation af kirurgiske patienter

Pre-trained Fine-tuned, single-task

Fine-tuned, multi-task

Age (years)
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Dad indenfor 30 dage

(sieak) aby

Multi-task

=424)

E
)
£
i
(=}
=
®)

Single-task
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Comorbiditeter

Diabetes (8.2%)

Sex

Heart failure (4.4%)

Number of comorbidities

Renal disease (3.1%)

Cancer (16.9%)

30-day mortality (1.2%)

41
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19 forskellige
komplikationer

Age (reference) ARF (63 events) Bleed ({901 events) CAR (1254 events) DVT (890 events)

MI (179 evants) 60 80 PE (B8 events)

PPRUNPREADM (973 events)

s AT
LE N

SEPSIS (211 events)

PRI (78 events)

UNPREADM (1071 events) UNPREOP (531 events)

T T
-20 -15 -1.0 -0.5 0.0 05 1.0 15 2.0
local risk relative to overall (log; fold; -2 = 4x lower, +2 = 4x higher}
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