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Introduktion og formal: Artrose er en globalt udbredt lidelse med store fysiske, psykiske, sociale og gkonomi-
ske konsekvenser. Artrose behandles enten konservativt eller kirurgisk, men der foreligger ikke klare retnings-
linjer for, hvornar patienten skal tilbydes den ene behandling frem for den anden. Kliniske prognostiske beslut-
ningsstgtte systemer (CDSS) er statistiske veerktgjer, der igennem patientinddragelse kan hjzelpe klinikeren og
patienten til at treeffe en beslutning om behandling. Et af disse systemer er ERVIN, der er udviklet til at praedik-
terer blandt andet reoperation, korttidskomplikationer for bade total hoftealloplastik (THA) og total knzeallo-
plastik (TKA) patienter og luksationer for THA patienter, det er dog uvist hvor palidelig ERVIN er til at praedik-
tere de fgrnaevnte ricisi udfald. Der findes flere begraensninger ved udviklingen af prognostiske CDSS’er, det er
dog ubekendt hvilke der opgives og i hvilket omfang de opgives. Metode: Metoden i dette projekt var todelt.
Fgrste del bestod af et systematisk scoping review i databaserne Pumbed, Embase og IEEE med formal at af-
dakke begraensninger ved udviklingen af prognostiske CDSS’er. Anden del af metoden bestod af en temporal
validering af CDSS’en ERVIN. Data til validering af reoperation og korttidskomplikationer for bade THA- og TKA-
patienter samt luksationer for THA-patienter blev indhentet fra Aalborg Universitets Hospital Farsg via Bl og
Analyse i Region Nordjylland. Der blev udfgrt kalibrering-i-det-store (A), kalibreringshaeldning (B), diskrimine-
ring (AUC) og en beslutningskurveanalyse. Resultater: | scoping review blev 99 studier inkluderet hvori der var
opgjort 355 begraensninger fordelt pa bias, datakvalitet, generaliserbarhed, manglende ekstern validering,
manglende udfald, overtilpasning, populationsdatashift, problemer med pradiktorer, rodekasse og sample
size. | valideringen af ERVIN er THA reopration (A: -1,569. B: 0,096. AUC: 0,42 [95% konf. interval 0 1]), THA
korttidskomplikationer (A: 0,950. B: 0,215. AUC: 0,57 [95% konf. interval 0,33 0,82]), THA luksationer (-), TKA
reopration (A: -0,779. B: 0. AUC: 0,46 [95% konf. interval 0 1]), TKA korttidskomplikationer (A: 1,810. B: -0,117.
AUC: 0,48 [95% konf. interval 0,34 0,63]). Konklusion: Der fremkommer stor variation i hvilke, i hvilket omfang
og hvordan begraensninger ved udvikling af prognostiske CDSS’er opggres. Der findes dog vaesentlige mangler i
udviklernes forstaelse og handtering af disse. Resultaterne for valideringen af ERVIN indikerer, at ERVIN jkke
palideligt kan praediktere reoperation, korttidskomplikationer for bade THA- og TKA-patienter og luksationer
for THA-patienter, resultaterne er dog pavirket ringe sample size.
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Introduction and purpose: Osteoarthritis is a globally prevalent disorder with significant physical, psychologi-
cal, social, and economic consequences. Osteoarthritis is treated either conservatively or surgically, but clear
guidelines for determining which treatment to offer the patient are lacking. Clinical decision support systems
(CDSS) are statistical tools that, through patient involvement, can assist clinicians and patients in making treat-
ment decisions. One of these systems is ERVIN, which is developed to predict, among other things, reoperation,
short-term complications for both total hip arthroplasty (THA) and total knee arthroplasty (TKA) patients, and
dislocations for THA patients. However, it is uncertain how reliable ERVIN is in predicting the outcomes. There
are several limitations to the development of prognostic CDSSs, but it is unknown which limitations are re-
ported and to what extent they are reported. Method: The method in this project was divided into two parts.
The first part consisted of a systematic scoping review in the databases PubMed, Embase, and IEEE, with the
aim of identifying limitations in the development of prognostic decision support systems. The second part of
the method involved a temporal validation of the CDSS ERVIN. Data for validating reoperation, short-term com-
plications for both THA and TKA patients, and dislocations for THA patients were obtained from Aalborg Univer-
sity Hospital Farsg through Bl and Analysis in Region North Jutland. Calibration-in-the-large (A), calibration
slope (B), discrimination (AUC), and decision curve analysis were performed. Results: The scoping review in-
cluded 99 studies in which 355 methodological limitations were identified, distributed across bias, data quality,
generalizability, lack of external validation, missing outcomes, overfitting, population drift, predictor issues,
mixed problems, and sample size. The result for the validation of ERVIN were THA reoperation (A: -1.569, B:
0.096, AUC: 0.42 [95% confidence interval 0-1]), THA short-term complications (A: 0.950, B: 0.215, AUC: 0.57
[95% confidence interval 0.33-0.82]), THA dislocations (-), TKA reoperation (A: -0.779, B: 0, AUC: 0.46 [95% con-
fidence interval 0-1]), and TKA short-term complications (A: 1.810, B: -0.117, AUC: 0.48 [95% confidence inter-
val 0.34-0.63]). Conclusion: There is significant variation in how, to what extent, and how the limitations of the
development are reported. However, there are substantial deficiencies in the developers' understanding and
handling of these limitations. The results of the ERVIN validation indicate that ERVIN cannot reliably predict re-
operation, short-term complications for both THA and TKA patients, and dislocations for THA patients, although
the results are influenced by a small sample size.
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Forord
Dette specialprojekt er udarbejdet af projektgruppe 505 som en del af 4. semester pa Klinisk Videnskab
og Teknologi pa Aalborg Universitet. Gruppen bestar af to specialestuderende med baggrund som fysio-

terapeuter. Specialet er udarbejdet fra 1. februar til 1. juni 2023.

Formalet med dette specialeprojekt er at identificere videnshuller ift. begraensninger ved udvikling af
prognostiske kliniske beslutningsstgttesystemer og validering af det kliniske beslutningssystem ERVIN,
der anvendes pa Ortopaedkirurgisk Afdeling Aalborg Universitetshospital, Fars@. Projektet henvender sig
til personer som har interesse i udvikling, isaer validering, af prognostiske kliniske beslutningsstgttesyste-

mer.

En stor tak skal sendes til vejledere for specialet, senior statistiker og vidtfavnende Jan Brink Valentin og
Ph.d., Dr.Med. Kristian Kjeer-Staal Petersen, for sparring og konstruktiv vejledning i udarbejdelsen af
dette projekt. Ligeledes en stor tak til Ph.d.-studerende Nanna Kastrup for at bidrage med viden, under-

visning og dokumentation omhandlende ERVIN.
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1.0 Begrebsafklaring

Artrose: Artrose, ogsa kendt som slidgigt, er en degenerativ ledsygdom, der sker nedbrydning af brusk og

knogleveev i et eller flere led, hvilket resulterer i smerte, stivhed og nedsat funktionsevne(1,2).

Total hoftealloplastik: En total hoftealloplastik (THA) er en kirurgisk operation, hvor man erstatter et be-

skadiget hofteled med en kunstig hofteprotese(3,4).

Total knaealloplastik: En total knaealloplastik (TKA) er en kirurgisk operation, hvor man erstatter et beska-

diget kneeled med en kunstig knaeprotese(5,6).

Klinisk beslutningsstgttesystem: Clinical Decision Support System (CDSS) er en type software, der hjzelper

klinikere med at traeffe kliniske beslutninger baseret pa sundhedsdata(7,8).

Effekt og Risiko Ved INdgreb (ERVIN): Et klinisk beslutningsstgtte system til at hjeelpe ortopaedkirurger
med at treeffe en oplyst beslutning om operation eller konservativ behandling for hofte- eller

knaeartrose(9-11).

Diskriminering: Diskriminering refererer til modellens evne til at differentiere mellem forskellige udfald

og eller grupper af data(8,12).

Kalibrering: Omhandler modellens evne til at forudsige overensstemmende praedikterede udfald og fak-

tisk udfald(12).

Intern validering: Ved intern validering af en prognostisk model evalueres modellens ydeevne ved hjzlp

af data, der blev brugt under modellens traening og tilpasning(8).

Ekstern validering: Ved ekstern validering af en prognostisk model evalueres modellens ydeevne ved

hjeelp af separate og uafhaengige datasaet, der ikke blev brugt under modellens traening(8).

Temporal validering: Ved temporal validering af en prognostisk model evalueres modellens ydeevne ved
at teste den pa data, der stammer fra en anden tidsperiode end den der blev brugt under modellens

traening(8).

Populationsdatashift: £ndringer i det CDSS evne til at forudsige udfald pa grund af sendringer i data i

populationen(13).

Interventionsdatashift: £ndringer i det CDSS evne til at forudsige udfald pa grund af interventionen bliver

den primaere preediktor for udfald(13).



2.0 Problemanalyse

Fglgende afsnit er en analyse de problemstillinger, der ligger til grund for problemafgraensningen og pro-

blemformuleringen i dette projekt.

2.1 Artrose

Patologien ved artrose er kendetegnet ved en gradvis degeneration af bruskvaevet og osteofytdannelse i
leddet samt inflammation i synovialmembranen, hvilket resulterer i eendringer i leddets form og funktion
samt ledsmerter(1,2,14,15). Over tid kan artrose forarsage symptomer som haevelse, stivhed og begraens-
ning af bevaegelighed(1,16), dog vil 50 % af personer med strukturelle zendringer svarende til artrose veere
asymptomatiske(15). For patienter med smerter grundet artrose kan sygdommen resulterer i komplekse
smerteproblematikker, herunder refererede smerter(1,17). Risikoen for artrose gges seerligt af adipositas
og alder, men ogsa andre faktorer kan gge risikoen herunder medicinering, skader, genetiske faktorer,
ke@n, fejlernzering, tidligere operationer i ledet samt systemiske sygdomme(14,18). Artrose har betydelige
konsekvenser for den enkelte patients livskvalitet, hvor patienterne oplever begraensninger i deres fysiske
dagligdags aktiviteter, arbejdsliv og sociale interaktioner, darlig sgvn, udtraetning og tab af uafhaengig-
hed(18-24). Dette medfgrer at artrosepatienter har hgjere udgifter til sundhedsydelser end raske(24). |
et studie af Vitaloni, Bemden, Sciortino et al. (2020) oplevede 27,49 % af patienterne at deres fglelses-
maessige, psykologiske og mentale sundhed pavirkes af artrose. | samme studie angav 24,6 % af patien-
terne, at de ikke forstar deres behandlingsmuligheder og de dertilhgrende risici(20). Hofte og knae er

blandt de hyppigst afficerede led(18,22).

2.1.1 Artroses praevalens, incidens og sundhedsgkonomiske konsekvenser

Artrose er en globalt udbredt gigtsygdom og praevalensen steg pa verdensplan med 113,25 % fra 247,51
millioner i 1990 til 527,81 millioner i 2019 og incidensen var 6348,25 pr. 100.000 i 2019(25). | Danmark
angav 19% af befolkningen i 2014 symptomer pa artrose, i 2021 var dette tal steget til 22,5%, hvilket
medfg@rer at artrose er den naestmest forekommende langvarige sygdom i Danmark(26). Ifglge Sundheds-
styrelsens seneste rapport om Sundhedsbyrden i Danmark fra 2022 kostede artrose i 2017 4,6 milliarder
i sundhedsomkostninger og 12,4 milliarder i funktionstab, hvilket g@r artrose til den femte mest omkost-

ningstunge sygdom i Danmark(27).



2.1.2 Diagnosticering af artrose

Hofte- og knaeartrose kan diagnosticeres pa grundlag af patient historik, en fysisk undersggelse samt en
radiologisk undersggelse(28). Det kliniske billede vil typisk vaere smerte og stivhed i det ramte led. Stivhed
er typisk veerst fra morgenen, eller efter at patienten har veeret stillesiddende i laengere tid, og forbedres
i Iebet af 30 minutter. Smerterne er i sygdomsbegyndelsen aktivitetsafhangige, men bliver mere uforud-
sigelige over tid(28,29). Den fysiske undersggelse bestar typisk af inspektion og palpation af ledet, bevae-
gelighedsundersggelse og funktionsundersggelse(28,29). Studier har vist at der begraenset sammenhaeng
mellem radiologisk pavist artrose og smerter hos patienter med artrose i hofte eller knae(1,15,16). Pa

billede 1 ses et rask (A) og et artroseramt (B) hg@jre knae pa rgntgen anteriort.

Billede 1: Billede A foreviser et rask knze og billede B foreviser et artrose ramt knae med medialt sammenfald, osteofytter, ujevnheder og sklero-

sering(30).

2.1.3 Behandling af artrose

Ifglge guidelines fra Osteoarthiritis Reasearch Society International (OARSI), skal behandlingen af artrose
malrettes mod, at reducere ledsmerte, stivhed og tab funktionsniveau, fastholde og forbedre ledbevaege-
lighed og sundhedsrelateret livskvalitet, begraense progression af ledskade samt at uddanne patienterne
i forstaelse og handtering af artrose(31,32). Behandlingen af artrose bestar af henholdsvis konservativ
behandling og kirurgisk behandling(6,32—35). Patienterne starter ofte med at blive tilbudt konservativ be-
handling, men ved vedvarende smerter og funktionstab tiloydes patienterne ofte operation(28). Den kon-
servative behandling bgr som minimum besta af en eller flere af fglgende; gvelsesterapi herunder styrke-

traening, kredslgbstraning og balancetraening samt vaegttab og patientuddannelse(34,36), og kan kombi-



neres med farmakologisk behandling(32,34,37). Den kirurgiske behandling bestar af primaert alloplastik-
ker, men kan ogsa vaere atroskopier eller aksekorrigerende osteomier(28,33,38,39). Ved total hofteallo-
plastik (THA) udskiftes hele leddet i form af caput femoris, collum femoris samt acetabulum og opdeles i
cementerede og ucementerede operationer(3,4). Ved cementerede THA fikseres alloplastiken med ”ce-
ment” imens den ved ucementerede skrues fast(40). Ved total knaealloplastik (TKA) udskiftes bade tibia-
pleauet og kondylerne udskiftes(6). 12021 blev henholdsvis 10262 og 10549 opereret med enten en hofte-

eller knaealloplastik i Danmark(41,42).

Behandlingsvalget influeres af mange faktorer sasom forhgjet BMI, patientens alder, smerte- og funkti-
onsniveau samt patientens og klinikerens praeferencer(6,43). Bade konservativ- og kirurgiskbehandling er
effektive behandlingsformer, findes der ikke klarer nationale eller internationale retningslinjer for, hvor-

nar patienten bgr tilbydes operation frem for konservativ behandling(10,39,44).

2.1.4 Fordele og ulemper ved konservativ behandling

Det er pavist at konservativ behandling til patienter med artrose, isser kombination af traening, informa-
tion, farmakologisk behandling, patientradgivning og vaegttab, reducerer smerter og funktion-
stab(28,33,37,45—-47). De positive effekter af konservativ behandling ferer ngdvendigvis ikke til gget fysisk
aktivitet hos patienterne(48). Ligeledes kan mangel pa efterlevelse hos patienterne vaere en barriere ift.
at opna fuld effekt af konservativ behandling(49). Et studie af Selten, Vreizkolk, Greenen et. al (2016)
fastslar, at konservativ behandling er underanvendt, og at forklaringerne pa dette kan veere frygt for me-
dicineringsbivirkninger, bevaegelse eller at den konservative behandling ikke fglger kliniske retningslinjer
samt at patientens praeferencer og veerdier ikke indtaenkes i behandlingen(50). Et studie af Crawford, Mil-
ler og Block (2013) argumenter for, at konservativ behandling er en mangelfuld strategi til behandling af
knaeartrose pa grund af ineffektiv smertelindring, potentielle bivirkninger ved NSAID og manglende evne
til at forsinke sygdomsprogression(51). Personer med fremskreden artrose eller manglende effekt af kon-

servativ behandling kan vaere passende kandidater til THA eller TKA(28,52,53).

2.1.5 Fordele og ulemper ved kirurgisk behandling
THA og TKA er succesfulde kirurgiske behandlinger, som gger livskvalitet for patienter med fremadskreden

artrose, ved at behandle smerte og forbedre funktion(6,43,52,54-56). Der findes dog ogsa flere potenti-
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elle komplikationer ved THA og TKA, det kan f.eks. vaere risiko for infektioner, dyb vengs trombose, smer-
ter, luksationer, nerveskader bevaegelsesindskrankninger og komplikationer med protesen(53,57-59).
Andelen af reoperationer i THA-patienters led er pa 2,05% imens andelen for TKA-patienter er pa
1,18%(60). Ydermere understreger et studie risikoen for at nogle patienter far mere end én reopera-
tion(61). Komplikationer indenfor 30 dage er for THA 3,67 % og 3,49 % for TKA(60) og 2 % af THA patienter
oplever hofteluksation indenfor det fgrste ar(35). Studier paviser at op til 30% af patienterne oplever util-
fredsstillende resultater som fglge af THA eller TKA(10,55,56,62,63), hvilket kan skyldes et misforhold
mellem forventninger og resultatet(63). Ydermere indikerer et studie Alokozai, Berstein, Samuel et al.
(2021) at op imod en tredjedel af alle TKA operationer var ungdvendige og at arsagen til dette kan vaere

manglende patientinddragelse(44).

2.1.6 Patientinddragelse

Patientinddragelse er en helhedsorienteret tilgang til behandling, hvor det sundhedsfaglige personale op-
muntrer patienten til at tage ansvar for deres egen behandling og tage aktiv del i beslutningerne om deres
helbred(64,65). En stor del af den medicinske verden bevaeger sig i disse ar imod st@rre patientinddra-
gelse(65—67). Flere studier beskriver at patientinddragelse i forhold til beslutningstagning omhandlende
patienternes egen behandling forbedrer patienttilfredshed, behandlingskvaliteten, patientefterlevelse og
sundhedsudfald som f.eks. vaegttab(44,67,68). Ligeledes hjalper patientinddragelse det faglige personale
med at vejlede patienter meningsfuldt(65). Ved faelles beslutningstagning, hvor patient og kliniker arbej-
der som ligestillede, kan der arbejdes evidensbaseret samtidig med at patientens gnsker og veerdier ind-
drages i beslutningstagningen(69,70). @get patientinddragelelse kan realiseres ved at anvende ”Patient
Reported Outcomes” (PRO)(71,72), se bilag 1: Patient Reported Outcomes. Ifglge et studie af Stacey,
Taljaard, Dervin et al. (2016), kan anvendelse af beslutningsstgttevaerktgjer til patientinddragelse hos pa-
tienter med hofte- eller knaeartrose medvirke til, at patienterne bedre kan tage stilling til om de @gnsker
konservativ eller kirurgisk behandling(73). Samme studie viste en forbedring i patienternes forventninger

til smertelindring ved gang efter kirurgiske behandling for THA og TKA patienter(73).

2.2 Kliniske beslutningsstgttesystemer
Et klinisk beslutningsstgttesystem (CDSS) er en statistiske praediktionsmodel, der giver sundhedsperso-

nale og patienter computerbaseret stgtte til at traeffe oplyste beslutninger i forhold til patientbehandling
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og forebyggelse. Formalet er at forbedre og malrette den kliniske viden samt give patientspecifik infor-
mation, hvilket forbedre patientinddragelsen(74). Dette ggres ved at praediktere kliniske udfald eller iden-
tificere patienter med risiko for at udvikle sygdom, baseret pa multiple data fra patienten(75-77). CDSS’er
kan muligvis bruges til at forbedre kvaliteten og effektiviteten af sundhedsydelser og fastsatte udfald for
modellerne. Praediktionsmodeller kan ikke anvendes til at forklare arsagen til at sygdom opstar(74), men
kan, gennem en multivariabel tilgang, give et billede af patientens helbredstilstand og deres risiko for
komplikationer. Dette kan give klinikere og patienter i samrad mulighed for at vurdere, om mere invasive
eller omkostningsfulde undersggelser er ngdvendige for at fa en mere preecis diagnose eller behandling,
eller om billigere og mindre invasive alternativer kan vaere lige sa effektive(76). Modellerne kan anvendes

i forskellige omgivelser til forskellige formal, herunder bade diagnostiske og prognostiske formal(75-77).

2.2.1 Diagnostiske og prognostiske beslutningsstgttesystemer

Diagnostiske CDSS’er er designet til at give sundhedspersonalet vejledning i at treeffe den korrekte diag-
nose. Disse systemer kombinerer typisk patientinformationer, symptomer mv. til at generere en liste over
mulige diagnoser samt deres sandsynlighed. Klinikere kan bruge disse informationer til udfgre yderligere
relevante kliniske test(74,78). Prognostiske CDSS’er kombinerer typisk patientspecifikke informationer,
PRO-data, biomarkgrer mv. til at praediktere et givent udfald ved et bestemt scenarie. Dette kan anvendes
til vejlede lzeger og patienter i, hvad der bgr ggres i et givent scenarie(7,8). Forskellen mellem de to typer
CDSS’er ligger primaert i deres formal og anvendelse(79). Dette projekt vil udelukkende omhandle prog-

nostiske CDSS’er.

2.2.2 Udvikling af et prognostisk beslutningsstgttesystemer

Et prognostisk CDSS gennemgar i sin udvikling flere faser(8,80). Den fgrste fase omhandler skabelsen af
modellen, men forudsaetter samtidig, at behovet for et CDSS er identificeret i det pageeldende emnefelt.
En fundamental del af den tidligere udvikling er at indsamle en sufficient meengde udviklingsdata, hand-
terer manglende data, udveelge relevante praediktorer og deres vaegtning samt at beslutte hvilke statisti-
ske metoder der anvendes til praediktionen(8,77). | den anden fase evalueres modellens ydeevne igennem
en intern validering, se Bilag 2: Valideringstyper, hvor kalibreringen og diskrimineringen undersgges i en
afledt prgve, men fra data modellen er udviklet pa, hvilket evaluerer reproducerbarheden og forhindrer
overtilpasning af nuvaerende data(8,81). Kalibrering henviser til, hvor preecist en model forudsiger sand-

synlighederne for et given udfald. En velkalibreret model forudser begivenheder der afspejler den faktiske
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frekvens af den givne begivenhed i den pagaldende population. Diskriminering refererer til modellens
evne til at differentiere mellem forskellige udfald og eller grupper af data(8). Bade kalibrering og diskrimi-
nering er vigtig fordi en model der praedikterer den samme beregnede risiko for alle individer svarende til
forekomsten, vil vise perfekt kalibrering, men er ubrugelig, da modellen ikke skelner mellem positive og
negative udfald. Samtidigt vil en model med perfekt diskriminering, men ukorrekt kalibrering ikke kunne
give praecise forudsigelser af patienternes faktiske risiko(8). Den tredje fase, som bgr gennemfgres inden
implementeringen i klinisk praksis, er ekstern validering. Ved ekstern validering testes modellens genera-
liserbarhed pa en anden kohorte af patienter end den er udviklet pa(8,77,82), se Bilag 2: Valideringstyper.
| den sidste fase implementeres CDSS’et i klinisk praksis, hvor indvirkningen undersgges og om CDSS’et
faktisk forbedre beslutningstagningsprocessen, de kliniske udfald eller hvad modellen var bygget til at
forbedre(76). Efter evalueringen bgr modellen Igbende opdateres eller deimplementeres(12,13). Udvik-

lingen af en prognostiske model erillustreret i figur 1.

Skabelse/
Opdatering

Indvirknings Intern

evaluering validering

Ekstern
validering

Figur 1: Udviklingen af et prognostisk CDSS. Skabelse/opdatering; identificering af behovet for et CDSS for det givne omrade, identificering af
praediktorer som vaegtes, indsamling af testdata og ydeevnen testes i form af intern validering. Validering; Ydeevnen testes via ekstern valide-
ring. Indvirkningsevaluering; Indvirkningen undersgges og om CDSS forbedre beslutningstagningsprocessen, de kliniske udfald eller hvad model-
len var bygget til at forbedre(12,76).

2.2.3 Opdatering af prognostiske kliniske beslutningsstgttesystemer
Mange forskere og programmgrer anerkender, at der udvikles for mange nye modeller(12). Safremt der
er udviklet en nogenlunde veldiskremineret og -kalibreret model indenfor emnefeltet, bgr fokus vaere at

opdatere og validere denne. Flere ting kan aendre et prognostisk CDSS’s ydeevne over tid og i sidste ende
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medfgre, at CDSS’et bliver redundant, herunder sendringer i patientdemografien, diagnosticeringen og
behandlingsprocedure. Over tid vil dette fgre til fejlkalibrering, hvorfor det er derfor vigtigt at opdatere
CDSS’et(12,83). Opdatering af modeller opdeles typisk i ren opdatering, herunder rekalibrering og revi-
sion, samt modeludvidelse, hvor der eksempelvis inkorporeres nye pradiktorer eller udfald i model-
len(12). Efter opdatering b@gr en model revalideres og reevalueres. Anvendelse af CDSS’er kan derfor ikke

anses som en enkeltstaende handelse, men en konstant iterativ proces(12,83).

2.2.4 Udfordringer ved udviklingen af kliniske beslutningsstgttesystemer

Kliniske beslutningsstgttesystemer i form af prognostiskemodeller har faet en stgrre betydning og rolle i
sundhedssystemet i Igbet af de seneste ar(79,84). Ligeledes er der blevet udgivet en betydelig mangde
metodologisk litteratur og publikationer om hvordan praediktionsmodeller udvikles, men stgrstedelen af
de skabte preediktionsmodeller lider af metodiske mangler(8). Metodiske mangler beskrives i litteraturen
eksempelvis som manglende ekstern validering, for lille sample size til udvikling af modellen, overtilpas-
ning til traeningsdata og problemer med praediktorer(12,80,85). Et studie af Lenert, Matheney og Walsh
(2019) beskriver ydermere to @gvrige problemer ved udviklingen af CDSS’er(13). Det f@rste problem, po-
pulationsdatashift, skyldtes at CDSS’er over tid vil blive darligere til at forudsige deres respektive udfald
pa grund af eendringer i data, som beskrevet i 2.2.3. Det andet problem, interventionsdatashift, skyldtes
at CDDS’en medfgrer andringer i arbejdsgangene, fordi brugerne handler pa modellens forudsigelser,
hvilket der ikke tages hgjde for i modeludviklingen og -opdateringen. Brugernes handlinger pa CDDS’en
praediktion medfgrer, at fordelingen af udfaldene aendres fordi interventionen pa baggrund af praediktio-
nen bliver den vaesentligste praediktor, hvilket medfgrer at sammenhangen mellem gvrige praediktorer

og udfald mindskes(13), se figur 2.

Kliniker

Velkalibreret Praedikterer 5
handler pa

Fejlkalibreret
CDSS udfald

CDSS

praediktion

Figur 2: lllustration af interventionsdatashift. En velkalibreret CDSS forudsiger et udfald, som en kliniker handler ud fra. Dette resulterer i en

@ndring af det forudsagte udfald, hvilket medfgrer, at CDSS fejlkalibrerer.
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2.2.5 ERVIN - et prognostisk beslutningsstgttesystem

Der findes flere forskellige beslutningsstgttesystemer indenfor THA og TKA, som forsgger at give en prog-
nose pa udfald som f.eks. patienttilfredshed, beveegelighed, postoperativ smerte, genindlaeggelse, revi-
sion, PRO-data og perioperative komplikationer(86). ERVIN star for "Effekt og Risiko Ved INgreb" og er et
dansk klinisk beslutningsstgttesystems, udviklet i Region Nordjylland med patientdata fra Farsg sygehus,
til at hjeelpe klinikere og patienter med at traeffe en veloplyst beslutning om konservativ eller kirurgisk
behandling. ERVIN er udviklet i samarbejde mellem KMD og Aalborg Universitetshospital(11,87). ERVIN
indeholder flere praediktorer, herunder PRO-data sasom Oxford Hofte-Score (OHS), Oxford Knae-Score
(OKS) og EQ-5D-3L samt patientdata som BMI, indleeggelser mv.(9,10). Spgrgeskemaerne udfyldes af pa-
tienterne i en E-kiosk inden forundersggelsen hos ortopadkirurgen og kombineres med data fra LABKA
(elektronisk laboratorie system) og PAS (Patient administrativt system)(10). Udfaldene er opdelt i to kate-
gorier 1) Funktion og livskvalitet, defineret som gevinst udfald og 2) Reoperation og korttidskomplikation

for hofte og knae samt luksation for hofte, der er defineret som risici udfald(10,88), se tabel 1. Se bilag 3:

Risici udfald.
Gevinst udfald Risici udfald
Funktion Reoperation
Livskvalitet Korttidskomplikationer

Luksation
Tabel 1: opggrelse over udfald(10,88)

ERVIN sammenligner realtid-score pa konsultationsdagen med et praedikteret gevinst udfald 12- eller 24
maneder efter kirurgisk eller konservativ behandling, ydermere pradikterer ERVIN et risici udfald for re-
operation og korttidskomplikationer for bade total hoftealloplastik og total knaealloplastik patienter samt
luksationer for total hoftealloplastik patienter(11). Pa denne made forsgges patientinddragelsen under-
stgttet, saledes at patienter, der tilbydes enten operation eller konservativ behandling, er bekendt med
de kliniske og livskvalitetsmaessige forventede udfald(10). Grafikken som forevises knaepatienten og kirur-

gen fremgar af Figur 3.
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Nyt knze - hgjre side Patientens ensker til effekten af indgrebet Baggrundsgruppe

Kvinde
aider. EINEM
v EEEED

1konkurrerende sygdomme
Pre funktions score mellem 25 og 50

Operativ Non operativ | Operativ / Non operativ

Forventet funktionalitet Forventet livskvalitet Risiko
100 100
% %
00 %
70 70 Reoperation - 3
60 60
50 50
40 40
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10 10 Korttidskompléat{ 0 ) I
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1 dag 12 méneder 24 méneder 1 dag 12 mineder 24 méneder
@ Overatn @ ton operatn @ overaty @) Non operat

Hvad kan jeg forvente Konkurrerende sygdomme

Antal sammenlignelige patienter: 142

Figur 3: Udfald fra en knaepatient fra ERVIN(89) som kirurgen og patienten forevises og kommunikerer ud fra. | venstre side af billedet ses forven-
tet funktionalitet efter 12 og 24 maneder for henholdsvis TKA (r@d) og 12 maneder for konservativ behandling (bla). | midten ses forventet livs-

kvalitet efter 12 og 24 maneder for henholdsvis TKA (rg¢d) og 12 maneder for konservativ behandling (bla). Til hgjre ses risici udfaldende for

henholdsvis reoperation og kortidskomplikationer.

Det er dog uvist om ERVIN rent faktisk opfylder dette da den udelukkende er internt valideret. Et andet

problem er at det aktuelt er uvist om ERVIN kan praediktere de opstillede risici udfald(10,11).
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3.0 Problemafgraensning

Artrose er en degenerativ sygdom(1,2,14,15), som kan fgre til komplekse smerteproblemetikker(1,17), og
har alvorlige konsekvenser for patientens funktionsniveau og livskvalitet(1,16,18-24). Hofte og kna er
blandt de hyppigst ramte led(22), og behandlingen skal rettes mod at reducere smerte og forbedre funk-
tion samt livskvalitet. Konservativ og kirurgisk behandling er begge effektive behandlingsmetoder med
hver deres fordele og ulemper, men der er ingen klare nationale eller internationale retningslinjer for,
hvornar operation bgr overvejes frem for konservativ behandling(10,39,44). Kliniske undersggelser og pa-
tienthistorien kan sammen med patientinddragelse understgtte beslutningstagningen, skabe menings-
fulde forlgb, forbedre efterlevelsen af instrukser og gge patienttilfredsheden(44,64,65,67). Prognostiske
CDSS’er anvendes til at forbedre og malrette den kliniske viden samt give patientspecifik information,
hvilket forbedre patientbeslutningsstgtten, kvaliteten og effektiviteten af sundhedsydelserne og patient-
resultaterne(74). Det er vigtigt at prognostiske CDSS’er har god ydeevne, og at der er udfgrt en ekstern
validering fgr CDSS’erne implementeres i klinisk praksis(8,77,82). Det er anerkendt, at der udvikles for
mange nye modeller(12), og stgrstedelen af de skabte praediktionsmodeller lider af metodiske mangler(8).
Metodiske mangler beskrives i litteraturen eksempelvis som manglende ekstern validering, lille sample
size til udvikling af modellen, overtilpasning til treeningsdata, problemer med preaediktorer og da-
tashift(76,80,81,82). Hvorvidt og i hvilket omfang disse begraensninger eller andre begraensninger beskri-
ves af udviklerne af prognostiske CDSS’er er ikke beskrevet, ligeledes er det ikke undersggt, hvilke be-
graensninger udviklerne af CDSS’er beskriver. Et eksempel pa et prognostisk CDSS, der anvendes i Region
Nordjylland til at praediktere udfald hos patienter med hofte- eller knaeartrose ved konservativ og kirurgisk
behandling er ERVIN(89). Det er dog uvist om ERVIN kan preediktere risici udfaldene reoperation og kort-
tidskomplikationer for bade THA- og TKA-patienter samt luksationer for THA-patienter, da Ervin udeluk-

kende er internt valideret(10,11).
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4.0 Problemformulering

"Hvad beskriver litteraturen som begraensninger ved udvikling af prognostiske kliniske beslut-
ningsstgttesystemer, og hvor palidelig er det kliniske beslutningsstgttesystem ERVIN til at pree-
diktere reoperation og korttidskomplikationer for bade total hoftealloplastik og total knaeallopla-

stik patienter samt luksationer for total hoftealloplastik patienter?”

5.0 Metode

Fglgende afsnit omhandler de metodiske principper for dette projekt. Metoden er opdelt i henholdsvis et

systematisk scoping review og et valideringsstudie af ERVIN.

5.1 Scoping review

Scoping reviews er publikationer, der kortleegger dybden og bredden af litteraturen inden for et givent
emnefelt. Gennem denne systematiske kortleegning beskriver forfatterne de vigtigste begreber, hoved-
koncepter, teorier, emner, kilder og videnshuller indenfor emnefeltet. Scoping reviews er ofte drevet af
brede, udforskende forskningssp@rgsmal(90-93). | dette projekt vil hovedkonceptet omfatte analyse af

selvopgjorte begraensninger ved udviklingen af prognostiske kliniske beslutningsstgttesystemer.

5.1.1 Metodisk ramme for scoping review

For at undersgge den fgrste del af problemformuleringen blev et systematisk scoping review gennemfgrt
med Arksey og O'Malley metodiske ramme, som indeholder fem trin. Det fgrste trin var at identificerer
forskningsspgrgsmalet(94), som i dette projekt blev fremanalyseret gennem problemanalysen og formu-
leret som fgrste del af problemformuleringen. Det andet trin var identificeringen af relevante studier(94),
som blev behandlet under den systematiske sggning. Det tredje trin var udvaelges af studier(94), der blev
foretaget pa baggrund af udvalgte in- og eksklusionskriterier. Fjerde trin var udtraekning og kortleegning
af data fra de inkluderede studier(94), hvilket indebar kortlaegning af centrale informationspunkter i for-
hold til forskningsspgrgsmalet, som blev opstillet i figurer i resultatafsnittet og i tabeller i bilag. | dette
projekt blev der anvendt en narrativ tilgang, der syntetiserede og konkretiserede de opstillede begraens-

ninger. Det femte og sidste trin indebar en systematisk og struktureret sammenfatning af de inkluderede
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studier og de syntetiserede resultater, som blev rapporteret i form af metatekst, der bidrog til at besvare
forskningsspgrgsmalet(94). | dette projekt blev dette behandlet under resultatafsnittet. Den metodiske

ramme fremgar af figur 4.

v e |dentifikation af forskningsspgrgsmalet j
v e |dentifikation af relevante studier

v e Udvalgelse af studier

v e Udtraekning og kortlaegning af data

v e Sammenfatning, syntetisering og rapportering |

Figur 4: Metodisk ramme for scoping review inspireret af Arksey og O’Malley(94).

5.1.2 Systematisk litteratursggning

For at undersgge emneomradet og besvare fgrste del af problemformuleringen blev der udfgrt systema-
tiske spgninger i databaserne Pubmed, Embase og IEEE(95-97). Den systematiske sggning blev gennem-
fert med emneord fra omradefeltet, der blev identificeret via ustrukturerede litteratursggninger. Sggnin-
gen blev udformet som bloksggning med to blokke for at gge s@gningens sensitivitet(98). Den fgrste blok
omhandlede klinisk beslutningsstgtte, og anden blok omhandlede praediktionsmodeller. Internt i blok-
kene blev sggeordene kombineret med den boolske operator OR, mens blokkene imellem blev kombine-
ret med den boolske operator AND(98). Der blev anvendt bade fritekstord og tesarus termer i begge
blokke, hvilket havde til formal gge sggningssensitivitet. Der blev i sggningen anvendt trunkering for at
udvide endelser og frasering for at ordraekker blev s@ggt i den angivne reekkefglge(98,99). Bloksggningen i

Pubmed fremgar af tabel 2. Bloksggningerne i Embase og IEEE fremgar af Bilag 4: S@gestrenge.
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Blok 1 Blok 2

“Clinical decision support system*” “Prediction model*”
"Decision support systems, clinical" “Prognostic model*”
CDSS “Prediction rule*”

“Clinical Decision Support*”
“Medical decision support system*”
“Decision-making tool for clinicians”
“Clinical decision-making software”
“Decision support technology”
“Decision support technologies”

“Clinical decision support software”

Tabel 2: In- og eksklusioner for den systematiske litteratursggning i Pubmed(100).

5.1.3 In- og eksklusionskriterier for den systematiske litteratursggning

Inden behandling af litteraturen blev der opstillet in- og eksklusionskriterier, der var udvalgt med bag-
grund i problemanalysen, som havde til formal at sikre, at den inkluderede litteratur var relevant for be-
svarelse af problemformuleringen(101). Inklusionskriteriet prognostiske modeller blev defineret som sy-
stemer, der anvender patientspecifikke informationer til at preediktere et givent udfald ved et bestemt
scenarie(8). Klinisk beslutningsstgtte blev valgt for at sikre, at de prognostiske modeller blev anvendt som
stgtte til at traeffe beslutninger i forhold til patientbehandling og forebyggelse(76). Inklusionen af be-
graensninger ved udviklingen af prognostiske CDSS’er blev foretaget med henblik pa at opna en indsigt i
de begraensninger, der bliver rapporteret i forbindelse med udviklingen af prognostiske CDSS'er samt un-
dersgge omfanget af disse rapporterede begraensninger. Begraensninger omfatter i dette projekt be-
graensninger under skabelse, intern validering, ekstern validering, indvirkningsevaluering og opdatering af
prognostiske modeller, se afsnit 2.2.2. Der blev kun inkluderet publicerede videnskabelige artikler for at
sikre, at de inkluderede studier havde en vis kvalitet, da der ikke blev foretaget kvalitetsvurdering af de
enkelte studier i dette projekt. Adgang til fuldtekst og sprogkravet blev opstillet for at sikre, at gruppens
medlemmer kunne laese og forsta de inkluderede studier.

Protokoller blev ekskluderet, fordi denne type studier kunne indeholde teoretiske begransninger. Pilot
CDSS’er blev ekskluderet, da det blev vurderet, at denne type studier kunne indeholde forventede be-

graensninger, som ikke ngdvendigvis er relaterede til det feerdigudviklede CDSS. Diagnostiske CDSS’er
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blev ekskluderet for ikke at inddrage CDSS’er, der var bade prognostiske og diagnostiske. Review og me-
taanalyser blev ekskluderet af flere arsager. Fgrst og fremmest ville inklusion af disse risikerer, at be-
graensninger fra det samme studie kunne fremga flere gange. Ydermere ville begransningerne rapporte-

ret i reviews eller metaanalyser ikke vaere selvrapporterede, men en fortolkning af nye forfattere. Alle

in- og eksklusionskriterier fremgar af tabel 3.

Inklusionskriterier Eksklusionskriterier

Skal omhandle prognostiske modeller Protokol CDSS

Skal inkludere klinisk beslutningsstgtte Pilot CDSS

Opgar en eller flere begraensninger ved udviklin- Diagnostisk CDSS

gen et prognostisk CDSS

Publiceret videnskabelige artikler Reviews og metaanalyser

Fuldtekst tilgeengelig

Dansk, svensk, norsk eller engelsk

Tabel 3: In- og eksklusionskriterier for den systematiske litteratursggning.

5.1.4 Systematisk udveelgelse af litteratur

Efter den systematiske litteratursggning i Pubmed, Embase og IEEE blev s@geresultaterne samlet i Zotero
for at fjerne duplikationer(95-97,100). Herefter blev alle fremsggte resultater overfgrt til Rayyan, der an-
vendes til at behandle systematisk litteratur(102), som blev anvendt til sorterer artiklerne ud fra in- og
eksklusionskriterier. Gruppens medlemmer vurderede pa baggrund af titel og abstrakt, hvorvidt studiet
skulle "inkluderes”, “maske inkluderes” eller “ekskluderes”. | Rayyan blev ord relevante for inklusionskri-
terierne markeret med gregnt, og ord relevante for eksklusionskriterierne markeret med rgdt, hvilket bi-
drog til hurtigere og mere effektiv gennemgang af studierne. | denne del af den systematiske udvaelgelse
var gruppens medlemmer blindede for hinanden, hvilket sikrede at gruppens medlemmer ikke pavirkede

hinanden i udvaelgelsen af studier. Ved uoverensstemmelser og “maske inkluderes” blev studierne gen-

nemgaet og diskuteret af hele gruppen ud fra opsatte in- og eksklusionskriterier, hvorefter studiet blev
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"inkluderet” eller "ekskluderet”. Efter gennemgang af titel og abstrakt blev de inkluderede studier vurde-
ret for fuldtekst tilgaengelighed, ikke tilgeengelige studier blev ekskluderet. Efterfglgende blev de tilgaen-
gelige studiers relevans vurderet ved at fuldtekst laese diskussion og begransningsafsnit, hvilket blev ud-
fert med samme procedure som ved gennemgang af titel og abstrakt. Processen for den systematiske

udveelges kan ses i figur 5.

In- og
eklusionskriterier Relevans og Inklusion af

izl & e @iemen pa titel og tilgeengelighed studier

abstrakt

Figur 5: Den systematiske udvaelgelse af studier.

5.1.5 Udtreekning af data

Udveelgelsesprocessen af studier blev databehandlet i Rayyan(102). Udtraekningen af resultater foregik
ved, at begge gruppemedlemmer separat nedskrev, hvilke begreensninger den respektive litteratur op-
gjorde. Resultaterne for den manuelle nedskrivning blev sammenlignet, og studier uden selvopgjorte be-
graensninger ved udviklingen blev ekskluderet. Efter manuel nedskrivning af begransninger i Rayyan blev
inkluderet litteratur overflyttet til kodningsprogrammet NVIVO(103). Anvendelsen af NVIVO indebar kod-
ning i hovedkoder og underkoder for specifikke identificerede temaer ift. begraensninger ved udvikling.
Anvendelse af NVIVO sikrede en systematisk udtraekning af opgjorte begraensninger ved udvikling i den
inkluderede litteratur. Kodningen blev foretaget Ipbende med udgangspunkt i en datastyret tilgang(104).
Efter dette trin blev alle koder og data revurderet for at reducere antallet af koder og sikre, at kun relevant
data blev medtaget. Koder med teaette relationer og lidt data blev samlet eller fjernet, og data som var

blevet fejlkodet, blev rettet eller slettet. Processen for udtraekning af data fremgar af figur 6.

Seperat
nedskrivning Feelles kodning

Gennemgang
og revidering

af i NVIVO
begreensninger

af kodning i
NVIVO

Figur 6: Den systematisk proces ved kodning
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5.2 Temporal validering af ERVIN
For at besvare den anden del af problemformuleringen blev der udfgrt en temporal validering, se bilag 2:
Valideringstyper, hvor observerede og praedikterede data blev anvendt for henholdsvis reoperation og

korttidskomplikationer for bade THA- og TKA-patienter samt luksationer for THA-patienter.

5.2.1 Datakilde

Ved den temporale validering blev der anvendt nyt data, der ikke var anvendt i udviklingen af ERVIN, som
blev indsamlet fra januar 2020 til november 2022 pa Ortopaadkirurgisk Afdeling Aalborg Universitetsho-
spital, Fars@. Afdelingen udfgrer blandt andet ortopadkirurgi pa patienter med hofte- og knaeartrose og
modtager 3000 nye henvisninger til THA- eller TKA-konsultationer om aret, hvoraf 1000 patienter far fo-
retaget en operation. Patienterne henvises fra egen laege til konsultation med kirurgen om hvorvidt der
skal udfgres THA eller TKA(10). Data er indhentet fra Bl og Analyse i Region Nordjylland og inkluderer data
som BMI, alder, operationsdato, rygning, Oxford- hofte og knaescore, risikoestimater og kgn pa 125 THA-

og TKA-patienter(105). Praesentation af demografisk data preaesenteres i tabelform i resultatafsnittet.

5.2.2 Databehandling

Steyerberg og Vergouwes (2014) ABCD blev anvendt som metodisk ramme for udfgrelsen af den tempo-
rale validering(8). De fire elementer (ABCD) omhandler kalibrering-i-det-store (A), kalibreringshaeldning
(B), diskriminering (C) og beslutningskurveanalyse (D)(8). Resultaterne for kalibrering og diskriminering
blev samlet og fremstillet i henholdsvis kalibreringskurver og reciver operating characterisctic (ROC) for
henholdsvis reoperation, korttidskomplikationer for bade THA og TKA og luksationer for THA, se bilag 3:
Risici udfald. Beslutningskurveanalysen blev praesenteret grafisk med en figur med respektive teerskels
sandsynligheder. Til databehandling blev statistikprogrammet STATA 18, udviklet af StataCorp LLC., og

kodepakkerne ‘pmcalplot’, ‘roctab’ og ‘dca’ anvendt(106).

5.2.3 Kalibrering-i-det-store (A)
Kalibrering henviser til ngjagtigheden af de forudsagte sandsynligheder, der produceres af modellen. En
velkalibreret model vil producere forudsagte sandsynligheder, der ngje matcher de observerede propor-

tioner af positive tilfaelde i testdata(8). Kalibring-i-det-store, eller middelkalibreringen, er et gennemsnit
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af, hvor taet de preedikterede udfald er pa de faktiske udfald. Kalibrering-i-det-store praesenteres i et kali-

breringsplot, og perfekt kalibrering-i-det-store angives med 0(8,82).

5.2.4 Kalibreringshzldningen (B)
Kalibreringshaeldningen henviser til spredning og om de forudsagte sandsynligheder varierer for meget

(haeldning mindre end 1) eller ikke varierer nok (haeldning stgrre end 1)(8,107)

En regressionshaeldning pa 1 indikerer, at modellen er perfekt kalibreret, hvilket betyder, at de observe-
rede og forudsagte vaerdier af responsvariablen har samme spredning. En regressionshaeldning pa mindre
end 1 indikerer, at modellen undervurderer forudsigelserne, mens en regressionsheeldning pa mere end
1indikerer, at modellen overvurderer forudsigelserne forudsat ens kalibrering-i-det-store/Y-akseskaering.
En model der overvurderer kan fgre til, at flere patienter anses for at have hgjere risiko for et givet udfald
end de faktisk har, mens en model som undervurderer kan fgre til, at patienter med hgjere risiko for et
givent udfald ikke identificeres og ikke far den ngdvendige behandling(8,82). Kalibreringshaeldningen pree-

senteres i et kalibreringsplot.

5.2.5 Diskriminering (C)

Diskriminering henviser til modellens evne til at skelne mellem to grupper, f.eks. patienter i hgj risiko og
lav risiko. Til at beskrive diskrimineringen ift. reoperation, korttidskomplikationer efter hofte- og knaeal-
loplastik samt luksation efter hoftealloplastik blev der udarbejdet C-statisk, visualiseret som en “reciver
operating characterisctic” (ROC)-kurve(8,108). C-statistikken beregner en pradiktionsmodels evne til at
skelne mellem sande og falske positive resultater ved at beregne ROC-kurven(108). Dermed kan C-statistik
fortolkes som sandsynligheden for, at et tilfaeldigt udvalgt subjekt, som har oplevet det undersggte udfald,
har stgrre forudsagt sandsynlighed for at udfaldet forekommer, end et tilfeeldigt udvalgt subjekt, som ikke
oplevede det undersggte udfald(108). Arealet under ROC-kurven,”Area Under the Curve” (AUC), er en
samlet betegnelse for hele modellens diskrimineringsevne. AUC er angivet med et tal mellem 0 og 1, hvor
1 repraesenterer en perfekt diskriminering, der altid skelner mellem sandt positive og sandt negative. 0,5

repraesenterer en model der tilfaeldigt inddeler sandt positive og sandt negative(8,81).
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ROC-kurven en visualisering af sensitiviteten (sandt-positiv rate) overfor 1-specificiteten (falsk-positiv

rate).

Sensitiviteten beregnes for en given teerskelvaerdi med fglgende formel:

Sandt positive

Sensitivitet =
Sandt postive + Falsk negtaive

Sensitivitet refererer til modellens evne til at opdage sandt positive tilfaelde(8). Sensitivitet fglger Y-aksen.

Specificitet beregnes for en given taerskelvaerdi med fglgende formel:

Falsk positive

1 Ficitet) =
(1 — specificitet) Falsk postive + Sandt negtaive

Specificitet refererer til modellens evne til at afvise sandt negative tilfeelde(8). 1-specificitet fglger X-ak-

sen.

En model med god diskriminering vil producere hgje forudsagte sandsynligheder for positive tilfeelde og

lave forudsagte sandsynligheder for negative tilfaelde(8).

5.2.6 Beslutningskurveanalyse (D)

En beslutningskurve er en visuel fremstilling af en models "nettofordel” ift. en klinisk fastsat “taerskels-
sandsynlighed”. Nettofordel er andelen af sandt positive, der identificeres ved en given teerskelveerdi for
et udfald. En nettofordel ved en given taerskelsvaerdi angiver, hvor stor gevinst eller skadevirkning der
opnas ved en given behandlingsstrategi(109). En nettofordel pa en given veerdi angiver, hvor stor gevinst
eller skadevirkning der opnas ved en given behandlingsstrategi. | dette projekt blev der anvendt beslut-
ningskurve analyse til at vurdere den kliniske anvendelighed ved reoperation, korttidskomplikationer for
bade THA og TKA patienter og luksationer for THA patienter. Med beslutningskurve analysen blev der
beregnet kliniske nettofordele for hvert af de undersggte udfald, som blev sammenlignet med at behandle
alle eller ingen patienter(8,109). Nettofordelene beregnes via flere taerskelsandsynligheder, som er mini-

mumsandsynligheden for sygdom, som kraever yderligere behandling, med formlen(8):

Nettofordel = (Sandt positiv — Taerskelssandsynlighed » Falsk positive)/N

25



Granseveerdierne for taerskelsandsynlighederne er fastsat ud fra notatet ”“Graensevaerdier, cutpoints og
transformering - hofte-knae praediktionsmodel”. Teerskelsandsynlighederne er fastsat ud fra nationale re-
gistre og tilgaengelige studier, ydermere er de drgftet af en gruppe regionale klinikere med ekspertviden

indenfor emnet(88).

Graensevaerdier for taerskelsandsynligheder

Hofte reoperation 15 %
Hofte luksation 8%
Hofte korttidskomplikation 15 %
Knae reoperation 5%
Knze korttidskomplikation 15 %

Tabel 4: Graenseveerdier for taerskelsandsynlighederne ved reoperation, korttidskomplikationer for bade hofte og knze og luksa-
tioner for hofte.
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6.0 Resultater

| fglgende afsnit praesenteres resultaterne af dette speciale. Fgrst praesenteres resultaterne for det gen-

nemfgrte scoping review omhandlende de metodologiske begraensninger ved prognostiske CDSS’er. Ef-

terfglge ned praesenteres valideringen af ERVIN.

6.1 Resultaterne for scoping review:

Der blev fremsggt 1432 artikler, hvoraf 501 kom fra Pubmed, 407 kom fra Embase og 524 kom fra IEEE(95—

97). Efter fjernelse af 286 dubletter blev 1146 studier vurderet med hensyn til publikationstype og sprog.

Ved vurdering pa titel og abstraktniveau blev 778 artikler ekskluderet, hvilket resulterede i, at 184 artikler

blev vurderet pa relevans og fuldtekst-tilgaengelighed. | alt er 99 studier inkluderet i dette scoping review,

se bilag 5: Inkluderede studier. En oversigt over hele processen kan ses i figur 7, som viser et flowchart

over resultaterne af det gennemfgrte scoping review.

Embase
(n=407)

Pubmed
(n=501)

IEEE
(n=524)

Y

Studier efter fiernelse
af dubletter
(n=1146)

Y

Studier vurderet pa
titel/abstrakt
(n=962)

Y

Studier ekskluderet
baseret pa sprog eller
publikations type
(n=184)

A

Studier vurderet efter
tilgeengelighed og
relevans
(n=184)

Studier ekskluderet
ud fra titel/abstrakt
(n=778)

Y

Studier ekskluderet grundet:

Opger ikke metodisk begreensninger (n=41)
Ikke adgang til fuldtekst (n=29)
Protokol/pilotforsgg (n=6)

Ikke prognostisk CDSS (n=5)
Diagnostisk CDSS (n=2)

Ikke CDSS (n=2)

i alt(n=85)

Inkluderede studier
(n=99)

Figur 7: Flowchart over resultaterne for det gennemfg@rte scoping review.
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6.1.1. Inkluderede studier

| alt er 99 studier inkluderet i dette scoping review, studierne daterer fra 2006 til 2023, se figur 8 (A), og
sample size varierer fra 72 til 721.339, se bilag 5: Inkluderede studier. 57 af studierne er internt valideret,
26 er eksternt valideret, 13 er temporalt valideret og tre beskriver ikke validering, se figur 8 (B). | 58 af
studierne er data indsamlet multiple steder (multi), 40 af studierne er data indsamlet pa en enkelt lokalitet
(single) og et studie beskriver ikke lokalitet for indsamling af data, se figur 8 (C). | studierne er data ind-
samlet retrospektivt i 86 tilfaelde, prospektivt i 10 tilfeelde, bade retro- og prospektivt i to tilfaelde og et
studie angiver ikke dataindsamlingsmetode, se figur 8 (D). Alle inkluderede studier fremgar af bilag 5:
Inkluderede studier.

30

25

15

10

5 I I Temporalt valideret - 13
o m = n = i I I I

A DO O NS D 0N DO O NN D Ingen beskrivelse af validering 3
SR S R S By -
Fordeling af studier efter drstal
A B 0 10 20 30 40 50 60

Prospektivt - 10
I

Single

Retro- og prospektivt I 2

Ingen beskrivelse I 1
Ingen beskrivelse I 1

o

10 20 30 40 50 60 70 0 20 40 60 80 100
Antal studier Antal studier

C D

Figur 8: Oversigt over udgivelsesar for inkluderede studie (A), inkluderede studiers validering (B), inkluderede studiers data-opsamling lokalitet
(C) og inkluderede studiers dataopsamlingsmetode (D). Figurer er konstrueret med data fra bilag 5: Inkluderede studier.

6.1.2 Selvopgjorte begraensninger ved udviklingen i inkluderede studier

11 studier opgjorde en begransning ved udviklingen, 25 opgjorde to begransninger ved udviklingen, 37
studier opgjorde tre begransninger ved udviklingen, 37 studier opgjorde fire begraensninger ved udvik-
lingen og otte studier opgjorde fem begraensninger ved udviklingen, se figur 9 (A). De enkelte studiers

begraensninger ved udviklingen er opgjort i bilag 6: Begraensninger ved udviklingen i de enkelte studier. |
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kodningen af studierne er der identificeret 10 hovedkoder med i alt 13 underkoder. Fordelingen af be-
graensninger ved udviklingen er opgjort i figur 9 (B). Koderne og underkoderne er praesenteret under hvert

af de fglgende afsnit.
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Antal begraensninger navnt i studier
A B Begransninger

Figur 9: Antallet af begraensninger ved udviklingen i alle 99 inkluderede studier (A) samt fordelingen af begraensninger ved udviklingen (B). Figu-
rer er konstrueret med data fra bilag 6: Begraensninger ved udviklingen i de enkelte studier.

Bias

Hovedkoden ’bias’ indeholder uspecificerede oplyste bias samt underkoder som ‘tidsvindue-bias’, "udvae-
gelseselsesbias’, ‘confounders’ og ‘svarbias’. 22 af de 99 inkluderede studier rapporter bias. Udveelgelses-
bias rapporteres i 13 studier, confounders rapporteres i 5 studier og andre former for bias rapporteres i
mindre omfang. | 19 studier er data indsamlet retrospektivt og i tre tilfaelde er data indsamlet prospektivt.
| seks af studierne er data indsamlet pa en enkelt lokalitet og i 16 tilfeelde er data opsamlet pa multiple
lokaliteter. | 11 af studierne er modellerne internt valideret, i tre tilfaelde er modellen temporalt valideret
og i otte tilfaelde er modellen eksternt valideret. Selvrapporterede bias indikerer ikke et tydeligt mgnster

ift., hvor og hvordan data er indsamlet samt hvordan det er valideret.

Datakvalitet

Hovedkoden ‘datakvalitet’ indeholder problemer med datakvaliteten, herunder misklassificering, ubalan-
ceret data og uprzaecist data, samt underkoderne ‘manglende data’ og 'retrospektiv data’. Manglende data
inkluderer bade ufuldendte dataset og insufficient datamaengde til at inkludere relevant praediktor. | 60
studier rapporteres begraensninger relateret til datakvaliteten, i 22 studier rapporteres begraensninger
relateret til datakvaliteten, i 29 studier rapporteres manglende data og i 30 studier er retrospektivt ind-
samling af data rapporteret som en begraensning. | 56 studier er data indsamlet retrospektivt, og i to

studier er data indsamlet prospektivt. | 22 studier er data indsamlet pa en lokalitet og i 36 studier er data
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indsamlet multiple steder. 35 studier er internt valideret, seks studier er temporalt valideret, 16 er eks-
ternt valideret og et studie beskriver ikke valideringen. Selvrapporterede problemer med datakvaliteten
indikerer en overvaegt af studier, hvor data var indsamlet retrospektivt, men der indikeres ikke et tydeligt

mg@nster med hensyn til, hvor data er indsamlet samt hvordan det er valideret.

Generaliserbarhed

Hovedkoden ‘generaliserbarhed’ indeholder problemer med generaliserbarhed af modellen, samt under-
koderne ‘geografisk generaliserbarhed’, som omfatter at modellen kun er generaliserbar indenfor et af-
graenset geografisk omrade, og ‘population specifik generaliserbarhed’, som omfatter at modellen kun er
generaliserbar pa en specifik population. 58 studier rapporteres begraensninger relateret til generaliser-
barheden, i 38 studier rapporteres begransninger relateret til geografisk generaliserbarhed og i 20 studier
rapporteres begraensninger relateret til populations specifik generaliserbarhed. | 51 studier er data ind-
samlet retrospektivt, i seks studier er data indsamlet prospektivt og i et studie er data indsamlet bade
retro- og prospektivt. | 29 studier er data indsamlet pa en enkelt lokalitet, i 28 studier er data opsamlet
multiple steder og et studie beskriver ikke datalokalitet. 38 studier er internt valideret, otte er temporal
valideret, 10 er eksternt valideret, og to studier beskriver ikke valideringen. Der rapporteres en overvaegt
af problemer med generaliserbarheden ved studier, hvor valideringen er foretaget internt, men der indi-

keres ikke et tydeligt mgnster ift., hvor og hvordan data er indsamlet.

Valideringsbegreaensninger

Hovedkoden ‘valideringsbegraensninger’ indeholder problemer relateret til manglende ekstern validering
og underkoden ’'begraenset ekstern validering’, som omfatter begraensninger relateret til den temporale
eller eksterne validering. 58 studier rapporterer begraensninger relateret til validering, i 45 studier rap-
porteres manglende ekstern validering og i 13 studier rapporteres begranset ekstern validering. | 50 stu-
dier er data indsamlet retrospektivt, i seks studier er data indsamlet prospektivt, i et studie er data ind-
samlet bade retro- og prospektivt og i et studie er der ingen beskrivelse af datalokalitet. | 24 studier er
data indsamlet pa en lokalitet og i 34 studier er data indsamlet multiple steder. 35 studier er internt vali-
deret, ni studier er temporalt valideret, 12 er eksternt valideret og to studier beskriver ikke valideringen.
Selvrapporterede valideringsbegraensninger indikerer ikke et tydeligt mgnster ift., hvor og hvordan data

er indsamlet samt hvordan det er valideret.
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Manglende udfald

Hovedkoden 'manglende udfald’ indeholder begransninger relateret til manglende udfald. Syv studier
rapporterer manglende udfald, og i alle studier er data indsamlet retrospektivt. | tre studier er data ind-
samlet pa en lokalitet, og i fire studier er data indsamlet pa multiple lokaliteter. To studier er internt vali-
deret, tre er temporalt valideret og to er eksternt valideret. Selvrapporterede manglende udfald indikerer

ikke et tydeligt mgnster ift., hvor og hvordan data er indsamlet samt hvordan det er valideret.

Overtilpasning

Hovedkoden ‘overtilpasning’ indeholder problemer relateret til overtilpasning ved udvikling af modellen.
Syv studier rapporterer begransninger med overtilpasning. | fem studier er data indsamlet retrospektivt,
i et studie er data indsamlet prospektivt, og i et studie er data indsamlet bade retro- og prospektivt. | et
studie er data indsamlet pa en lokalitet, og i seks studier er data indsamlet multiple steder. Et studie er
internt valideret, to er temporalt valideret, og fire er eksternt valideret. Der rapporteres en overvaegt af
problemer med rapportering af overtilpasning ved studier, hvor valideringen er foretaget temporalt og
eksternt samt hvor data er indsamlet pa multiple lokaliteter, men der indikeres ikke et tydeligt mgnster

ift., hvordan data er indsamlet.

Populationsdatashift

Hovedkoden 'populationsdatashift’ indeholder problemer relateret til endringer i modellen over tid grun-
det sendringer i populationens sammensaetning. Seks studier rapporterer begransninger med populati-
onsdatashift. | fem studier er data indsamlet retrospektivt, og i et studie er data indsamlet prospektivt. |
to studier er data indsamlet pa en lokalitet, og i fire studier er data indsamlet multiple steder. To studie
er internt valideret, to er temporalt valideret, og to er eksternt valideret. | studier med selvrapporterede
problemer med populationsdatashift indikeres ikke et tydeligt mgnster ift., hvor og hvordan data er ind-

samlet samt hvordan det er valideret

Problemer med preediktorer

Hovedkoden ’problemer med praediktorer’ indeholder problemer relateret til de praediktorer modellen
anvender til at forudsige et udfald og underkoderne ‘for mange praediktorer’ og ‘veegtning af praediktorer’.
For mange praediktorer henviser til at studiet har inkluderet potentielt ikke vigtige eller forkerte praedik-
torer i modellen og ‘veegtning af praediktorer’ henviser til at forholdet mellem praediktorerne potentielt
er vaegtet forkert. 35 studier rapporterer problemer med praediktorer. 32 af studierne rapporterer mang-

lende eller potentielt manglende pradiktorer sdsom, at studierne kunne have gnsket at indsamle andre
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praediktorer. To studier rapporterer for mange eller muligvis for mange pradiktorer, og i et studie rap-
porterer begraensninger ved veegtningen af anvendte praediktorer. | 29 studier er data indsamlet retro-
spektiv og i seks studier er data indsamlet prospektivt. | 15 studier er data indsamlet pa en lokalitet, og i
20 tilfeelde er data indsamlet pa multiple lokaliteter. 16 studier er internt valideret, syv studier er tempo-
ralt valideret, 11 er eksternt valideret, og et studie beskriver ikke valideringen. | studier med selvrappor-
terede problemer med pradiktorer indikeres ikke et tydeligt mgnster ift., hvor og hvordan data er ind-

samlet samt hvordan det er valideret.

Sample size

Hovedkoden ‘sample size’ indeholder problemer med relateret til sample size og er underkodet ‘sample
size skabelsesdata’ og ‘sample size valideringsdata’. 29 studier rapporterer begransninger relateret til
sample size. 26 studier rapporterer begraensninger til underkoden sample size pa skabelsessample, og
fem studier rapporterer begraensninger til underkoden sample size valideringsdata. | 23 studier er data
indsamlet retrospektivt, i fem studier er data indsamlet prospektivt, i et studie er data indsamlet bade
retro- og prospektivt. | 13 studier er data indsamlet pa en lokalitet, og i 16 tilfeelde er data indsamlet
multiple steder. 17 studier er internt valideret, fire studier er temporalt valideret, syv er eksternt valideret,
og et studie beskriver ikke valideringen. | studier med selvrapporterede problemer med sample size indi-
keres ikke et tydeligt mgnster ift., hvor og hvordan data er indsamlet samt hvordan det er valideret. Sam-
ple size for studier, der rapporterede begraensninger relateret til sample size, havde en gennemsnits sam-
ple size pa 6099 (+16.353) sammenlignet med en gennemsnits sample size pa 34981 (+100.155) ved stu-

dier, der ikke rapporterede begraensninger relateret til sample size.

6.2 Temporal validering af ERVIN

| fglgende afsnit praesenteres resultaterne for kalibrering-i-det-store, kalibreringshaeldning, diskrimine-
ring og beslutningskurveanalyse for reoperation og korttidskomplikationer for THA og TKA, se bilag 3:
Risici udfald. ERVIN beregnede et gennemsnitligt risikoestimat pa 0,025 for hoftepatienters tendens til at
opleve hofteluksationer efter THA, svarende til, at 2,52% af patienterne risikerer at fa en hofteluksation.
Ingen af patienterne oplevede en hofteluksation i valideringsdatasaettet, hvilket ggr det umuligt at fore-

tage analyser.
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6.2.1 Demografi pa valideringsdata

Valideringen af ERVIN blev foretaget pa data fra 125 patienter, der alle havde faet foretaget enten en

THA- eller TKA-operation. Mediantiden mellem baseline og follow-up var pa 410 dage for THA og 435 dage

for TKA, 5 THA- og 20 TKA-patienter havde ikke follow-up data. Den deskriptiv beskrivelse af validerings-

data ses i tabel 5, herunder demografi, rygning, gennemsnitsveerdier pa BMI og baseline for Oxford hofte-

og knaescore.

Frekvens Procent
Hoftepatienter
Meend | 26 48,1 %
Kvinder | 28 51,9 %
Total | 54 100 %
Rygning (ja/nej) | 7/47 13 %/87 %
"""""""""""""""""""""""" Gemnemsnt
BMI | 27,10 (+ 4,6)
Oxford hoftescore baseline | 21,22 (+7,1)
Knzepatienter
Meend | 27 38%
Kvinder | 44 62 %
Total | 71 100 %
Rygning (ja/nej) | 8/63 11,3 %/ 88,7 %
"""""""""""""""""""""""" Gemnemsnt
BMI | 30,39 (+5,4)
Oxford knzescore baseline | 20,89 (+6,7)

Tabel 5: Deskriptiv beskrivelse af valideringsdata herunder demografi, rygning, gennemsnitsvaerdier pa BMI og Oxford baseline for hofte og knae-

patienter.
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6.2.2 Validering af THA-praediktioner

Kalibrering

Kalibreringen for henholdsvis reoperation og korttidskomplikationer efter THA ses i figur 10. For reopra-

tion er kalibrering i-det-store (A) -1,57 og kalibreringshzeldningen (B) er -0,1. For korttidskomplikationer

er kalibrering i-det-store (A) 0,95 og kalibreringshaldningen (B) er 0,22.
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Figur 10: Kalibreringsplot reoperationer og korttidskomplikationer THA; Observerede risici udfald er repraesenteret pa x-aksen, mens de praedik-

terede risici udfald er pa y-aksen, den stiplede linje repraesentere perfekt kalibrering med kalibrering i det store pa 0 og en haldning pa 1, den

bla linje repraesenterer modellens kalibrering. De grgnne cirkler viser deciler af patienternes gennemsnits estimerede risiko med 95% konfiden-

sinterval. Den rgde linje beskriver fordelingen af faktiske udfald, hvor O er ikke oplevet og 1 er oplevet.
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Diskriminering
Diskrimineringen for reoperation og korttidskomplikationer efter THA er beregnet og illustreret i ROC kur-

ver i figur 11. For reoperation forevises ROC-Kurven og AUC er 0,42 [95% konf. interval O 1] og for kort-

tidskomplikationer forevises ROC-Kurven og AUC er 0,57 [95% konf. interval 0,33 0,82].
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Figur 11: ROC reoperation og korttidskomplikationer THA; 1-specificitet (falsk-positiv rate) er repraesenteret pa x-aksen og sensitiviteten (sandt-

positiv rate) er repraesenteret pa y-aksen, ROC-kurven er indtegnet med den bla linje. Den grgnne linje repraesenterer tilfaeldig inddeling af pati-

enterne. AUC beskriver modellens evne til at diskrimineringsevne.
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Beslutningskurve analyse

Beslutningskurver for reoperation og korttidskomplikationer for hofte, med tilhgrende taerskelvaerdier, er

beskrevet i figur 12. Teerskelvaerdierne for bade reoperation og korttidskomplikationer er pa 15 %(88).

Ved reoperation viser beslutningskurve analysen, at der ikke opnas en nettofordel ved at anvende ERVIN

fremfor at operere alle ved den fastsatte taerskelvaerdi. Ved korttidskomplikationer viser beslutningskurve

analysen, at den stg@rste nettofordel opnas ved taerskelvaerdien, hvis alle bliver opereret. Nettofordelen

ved anvendelsen af modellen er negativ, da flere patienter far korttidskomplikationer ved taerskelvaerdien

end hvis alle blev opereret.
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Figur 12: DCA reoperation og korttidskomplikationer THA; beslutningskurven beskriver taerskelsandsynligheden (x-aksen) over for Nettofordele

(NF) (y-aksen). Bla linje beskriver NF, hvis ingen behandles, rgd linje beskriver NF, hvis alle behandles og den grgnne linje beskriver NF, hvis ERVIN

anvendes, stiplede linje markerer taerskelvaerdien for reoperation og korttidskomplikationer efter THA pd 15%.
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6.2.3 Validering af TKA-praediktioner

Kalibrering

Kalibreringen for henholdsvis reoperation og korttidskomplikationer efter TKA ses i figur 13. For reopra-

tion er kalibrering i-det-store (A) -0,78 og kalibreringsheeldningen (B) er 0. For korttidskomplikationer er

kalibrering i-det-store (A) 1,81 og kalibreringsheaeldningen (B) -0,12
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Figur 13: Kalibreringsplot reoperationer og korttidskomplikationer TKA; Observerede risici udfald er reprasenteret pa x-aksen, mens de praedik-

terede risici udfald er pa y-aksen, den stiplede linje repraesentere perfekt kalibrering med kalibrering i det store pa 0 og en haldning pa 1, den

bla linje repraesenterer modellens kalibrering. De grgnne cirkler viser deciler af patienternes gennemsnits estimerede risiko med 95% konfiden-

sinterval. Den rgde linje beskriver fordelingen af faktiske udfald, hvor O er ikke oplevet og 1 er oplevet.
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Diskriminering
Diskrimineringen for reoperation og korttidskomplikationer efter TKA er beregnet og illustreret i ROC kur-

ver i figur 14. For reoperation forevises ROC-Kurven og AUC er 0,46 [95% konf. interval O 1]. For korttids-

komplikationer forevises ROC-Kurven og AUC er 0,48 [95% konf. interval 0,34 0,63].
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Figur 14: ROC reoperation og korttidskomplikationer TKA; 1-specificitet (falsk-positiv rate) er repraesenteret pa x-aksen og sensitiviteten (sandt-

positiv rate) er repraesenteret pa y-aksen, ROC-kurven er indtegnet med den bla linje. Den grgnne linje repraesenterer tilfaeldig inddeling af pati-

enterne. AUC beskriver modellens diskrimineringsevne.
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Beslutningskurve analyse

Beslutningskurver for reoperation og korttidskomplikationer for knae, med tilhgrende teerskelvaerdier, er
beskrevet i figur 15. Taerskelveerdierne for reoperation er pa 5% og korttidskomplikationer pa 15%(88).
Ved reoperation viser beslutningskurve analysen, at der ikke opnas en nettofordel ved at anvende ERVIN
fremfor at operere alle ved den fastsatte taerskelvaerdi. Ved korttidskomplikationer viser beslutningskurve
analysen, at den stgrste nettofordel ved taerskelvaerdien opnas ved at operere alle. Nettofordelen ved

anvendelsen af modellen er negativ da flere patienter far korttidskomplikationer ved teerskelveerdien end

hvis alle blev opereret.
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Figur 15: DCA reoperation og korttidskomplikationer TKA; beslutningskurven beskriver teerskelsandsynligheden (x-aksen) over for Nettofordel
(NF) (y-aksen). Bla linje beskriver NF, hvis ingen behandles, rgd linje beskriver NF, hvis alle behandles og den grgnne linje beskriver NF, hvis ERVIN

anvendes, stiplede linje markerer taerskelvaerdien for reoperation efter TKA pa 5% og 15% ved korttidskomplikationer.
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6.3 Opsummering af resultater
| scoping review blev 99 studier inkluderet hvori der var opgjort 355 begraensninger ved udviklingen for-
delt pa bias, datakvalitet, generaliserbarhed, manglende ekstern validering, manglende udfald, overtil-

pasning, populationsdatashift, problemer med praediktorer, rodekasse og sample size.

Ved den temporale validering viste resultaterne ved korttidskomplikationer for THA, at ERVIN overvurde-
rede risikoen og den skelnede marginalt darligere end tilfeeldigt mellem oplevede og ikke oplevede ricisi
udfald, beslutningskurveanalyse viste at det var bedre at opererer alle end at anvende ERVIN. Ved reope-
ration for THA undervurderede ERVIN risikoen og den skelnede marginalt darligere end tilfeeldigt mellem
oplevede og ikke oplevede ricisi udfald, beslutningskurveanalyse viste ingen nettofordel ved at anvende
ERVIN. Ved korttidskomplikationer for TKA overvurderede ERVIN risikoen og den skelnede marginalt dar-
ligere end tilfaeldigt mellem oplevede og ikke oplevede ricisi udfald, beslutningskurveanalyse viste at det
var bedre at opererer alle end at anvende ERVIN. Ved reoperation for TKA undervurderede ERVIN risikoen
og den skelnede marginalt darligere end tilfeldigt mellem oplevede og ikke oplevede ricisi udfald, beslut-

ningskurveanalyse viste ingen nettofordel ved at anvende ERVIN.
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7.0 Diskussion

Fglgende afsnit omhandler diskussionen af dette projekt. Fgrste del er en diskussion af resultaterne fra
henholdsvis scoping review omhandlede begraensninger ved udviklings af prognostiske CDSS’er og valide-
ring af det prognostiske CDSS ERVIN. Anden del er en diskussion af metoderne for henholdsvis scoping

review og validering af ERVIN.

7.1 Resultatdiskussion

7.1.1 Resultatdiskussion af scoping review

| 22 ud af 57 internt validerede studier blev det ikke angivet som en begraensning ved udvikling, at studiet
manglede ekstern validering. Der kan diskuteres om dette tal er for hgjt, da praediktionsmodeller generelt
praesterer darligere ved ekstern validering end ved intern validering(8). Ydermere er ekstern validering i
nogen former ngdvendig for at vurdere generaliserbarhed, hvorfor alle studier der udelukkende er intern
validerede bgr rapportere manglende ekstern validering som en begraensning ved udviklingen(8,110). Re-
sultaterne i dette scoping review indikerer dog at flere anvende ekstern validering end tidligere da 39 ud
af 99 studier (39,39%) er eksternt eller temporalt valideret i modsaetning til 5% af studierne i studiet af
Ramspek, Jager, Dekker et al. (2020)(110). Af de 26 eksternt validerede og 13 temporalt validerede rap-
porterede ni eksternt validerede studier(111-119) og tre temporalt validerede studier(120-122) at deres
eksterne validering er begraenset, mens de resterende ikke angiver nogle begraensninger ved deres eks-
terne validering. Dette kan tyde pa at der er en forskellighed i forstaelsen af ekstern validering og hvornar
et prognostisk CDSS er valideret succesfuldt. Ifglge Altman, Vergouwe, Royston et al. (2009) er temporal
validering ikke en sand ekstern validering, men type validering mellem intern og sand ekstern valide-
ring(85), omvendt beskriver studiet af Steyerberg og Vergouwe (2014), at temporal validering ogsa er en
ekstern validering, men at den eksterne validering er steerkere, hvis den udfgres med data fra en anden
lokation og tid(8). Der kan dog godt argumenteres for at en temporal validering i nogle tilfeelde kan vaere
mere meningsfuld end en fuldstaendig ekstern validering. Hvis en algoritme skal bruges pa én lokalitet pa
én population, er det ikke hensigtsmaessigt at teste modellen en anden lokalitet pa en anden population.
Ifglge Van Calster, Steyerberg, Wynants et al. (2023) sa kan pradiktions modeller aldrig kaldes succesfuldt
valideret fordi der konstant sker sendringer i populationens sammensatningen, praediktorer, udfald og
malemetoder(123). Eksempelvis naevner ingen af de tre Covid-19 studier(111,119,124) populationsda-
tashift som et metodisk problem, pa trods af denne population er kendetegnet ved hurtige sendringer i

bade sygdomskarakteristika og befolkningsdemografi(125).
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Problemet vedrgrende CDSS’ers selvgdeleeggende natur med interventionsbias opg@rs bemaerkelsesvaer-
digt ikke i et eneste studie(13). Eksempelvis vil en effektiv forudsigelse af delir medfgrer et klinisk respons
der forhindre delir i at opsta, hermed bliver forudsigelsen om delir en falsk positiv. At denne begraensning
ved udviklingen i af CDDS'er ikke blev naevnt i studier fgr 2019, kan forklares med, at de pagaldende
studier blev offentliggjort f@r udgivelsestidspunktet for fgr omtalte studie. Men 70 ud 99 inkluderede stu-
dier er udgivet i 2020 og fremefter, kan det indikere, at dette metodologiske problem ikke har faet til-

straekkelig opmaerksomhed fra udviklere af CDSS'er.

De fleste studier opggr enten to, tre eller fire begraensninger ved udviklingen af deres respektive CDSS. Et
stgrre antal selvopgjorte begraensninger ved udviklingen er dog langt fra ensbetydende med at det er en
ringere model. At forfatterne er opmaerksomme pa begraensninger ved udviklingen, kan ses som en res-
source da der sa kan effektueres pa at begraense disse. Et eksempel er at kun syv studier opggr overtil-
pasnhing som en begraensning ved udviklingen(111,114,126-130), og af disse studier er seks ekstern vali-
deret(111,114,127-130). Dette indikerer at overtilpasning som begraensning potentielt er underrappor-
teret blandt internt validerede studier og udviklere ikke med sikkerhed afggre, om en model er overtil-

passet, f@r der er foretaget en ekstern validering(110).

Tilsvarende typer af begraensninger blev gjort opgjort pa forskelligvis i de respektive studier. Et eksempel
pa dette er “manglende generaliserbar”, hvilket kan fortolkes pa flere mader. Med manglende generali-
serbarhed menes der, at modellen kan bruges til patienter i en anden lokation, men det samme kan skrives
med manglende ekstern validering(110,131). Et andet eksempel kan ses i opdelingen i hovedkoderne da-
takvalitet, overtilpasning, problemer med udfald, problemer med praediktorer og sample size, da de alle
pa varierende vis beskriver datakvalitet. Som konsekvens heraf kunne en alternativ tilgang i dette projekt
have resulteret i et mindre antal, men betydeligt mere omfattende og uigennemskuelige hovedkoder.
Maden hvorpa studierne opggr begraensningerne er derfor afggrende for hvordan de opggres i dette pro-

jekt, pa trods af den bagvedliggende arsag kan veere identisk.

7.1.2 Resultatdiskussion af valideringen af ERVIN

Et problem i dette projekt var den lille maengde data, som var til radighed til at udfgre valideringen, be-
stadende af 125 patienter indsamlet i en periode pa to ar og ti maneder. Som beskrevet i afsnit 5.2.1 sa
bliver der foretaget omkring 3000 totale alloplastik operationer om aret(10), hvilket kunne betyde at ER-
VIN kun er blevet anvendt til ca. 1,5 % af patienterne i tidsperioden, hvor data blev indsamlet. Data i dette

projekt blevindsamlet samtidig med at der blev gennemfgrt et sidelgbende studie af Kastrup, Bjerregaard,
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Laursen et al. (2023), hvor ERVIN blev anvendt(10). Dette kan have betydet at ERVIN blev anvendt hyppi-
gere end, hvis fgrnaevnte studie ikke var blevet gennemfgrt. Ydermere kan den begreensede anvendelse
indikerer at der foreligger barriere ved implementering og anvendelsen af ERVIN, barriererne kan vaere

bade menneskelige, organisatoriske og tekniske(132).

Et problem der med stor sandsynlighed har pavirket resultaterne i dette projekt, er valideringsdatas sam-
mensatning. Udviklingsdatasaettet pa ERVIN inkluderede bade data pa patienter, der blev konservativt
behandlet og patienter der blev kirurgisk behandlet(10). | dette projekt er hele valideringssaettet pa kirur-
gisk behandlede patienter, hvorfor valideringspopulationen er en anden end udviklingspopulationen. Et
andet problem der foreligger med valideringsdataseettet, er den manglende fuldkomne opfglgningstid tid
for henholdsvis reoperation ved THA og TKA og luksationer ved THA, da data indsamles fra 31 dage til to
ar efter operation. Patienter opereret i 2022 kan stadigt risikere reoperation ved THA og TKA og luksatio-
ner ved THA indenfor to ar, uden det er registreret i valideringsdata, hvorfor resultaterne pavirkes heraf.
Problemet er dog ikke geeldende for korttidskomplikationer for hverken THA og TKA da de registreres

indenfor 30 dage.

Et af dette projekts formal var at undersgge, hvorvidt ERVIN kan praediktere korttidskomplikationer og
reoperation for hofte- og knaepatienter efter THA og TKA og luksation for hoftepatienter efter THA, ved
at udfgre kalibrering og diskriminering samt beslutningskurve analyser. Ud fra dette projekts resultater
kan ERVIN ikke palideligt praediktere nogle af de ovenstaende risici udfald hos hverken THA- eller TKA-
patienter, ligeledes viser beslutningskurve analyserne, at der ikke opnas en nettofordel ved at anvende
ERVIN. Resultaterne skal dog tolkes med varsomhed grundet den lille sample size pa valideringsdatasaet-
tet, hvilket med stor sandsynlighed pavirker resultaterne i sddan en grad, at det ikke er muligt at konklu-
dere om ERVIN pradiktere de undersggte risici udfald palideligt. Resultaterne i dette projekt indikerer
ligeledes en overestimering af korttidskomplikationer ved THA. Eftersom denne estimering har fungeret
som beslutningsst@tte kan overestimeringen af risikoen for korttidskomplikationer potentielt have med-
fert at faerre patienter er blevet opereret end hensigtsmaessigt. Den kliniske betydning af CDSS’er kan
derfor ikke undervurderes da beslutninger truffet pa et fejlbarligt grundlag kan have store konsekvenser

for patienten.

Eftersom ERVIN er udviklet til beslutningsstgtte, og ikke beslutningstagen, kan de fastsatte taerskelvaerdier
diskuteres(9). Beslutningsstgttevaerktgjer vil ofte have et interval af taerskelvaerdier i stedet for en enkelt
veerdi, hvor modellen er anvendelig(109). Et sadan taerskelvaerdis-spaend ville kunne anvendes i patient-

inddragelsen ift. til at traeffe den rigtige beslutning for individet.
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Om beslutningskurveanalyse er meningsfuld at gennemfgre nar AUC i alle tilfaelde er kategoriseret som
uacceptable, kan diskuteres(133). Det blev dog metodisk valg at praesenterer beslutningskurve analysen
da en AUC ikke er direkte overfgrbar til nettofordel, hvorfor praesentation af nettofordelen blev vurderet
relevant(109). Ydermere understregede fremstillingen af DCA’erne loyalitet overfor den valgte metode til

valideringen(8).

7.2 Metodediskussion

7.2.1 Metodediskussion af scoping review

En ulempe ved at udfgre scoping reviews er, at pa grund af problemformuleringens brede karakter kan
resultaterne ogsa vaere brede og kreever yderligere trin fra forfatterne for at syntetisere og drage brugbare
konklusioner fra dem. Metoden g@r det dog muligt at lave et systematisk overblik over en emnesfaere
indenfor en begraenset tidsramme, hvorfor metoden alligevel blev vurderet mest egnet til at besvare pro-
blemformuleringen(93). For at sikre en grundig og transparant udarbejdelse af projektets scoping review
blev Arksey og O’Malley metodiske ramme anvendt(94). Pa trods af den systematiske tilgang findes der
visse svagheder ved det udarbejdede scoping review. Et problem kan veere at det kun var studier, som
beskrev begraensninger ved kliniske beslutningsstgtte, som blev inkluderet, hvilket kan have resulteret i
at potentielt relevante studier blev ekskluderet fordi de ikke tydeligt beskrev i titel/abstrakt, om deres
prognostiske model blev anvendt til klinisk beslutningsstgtte. Ifglge Martin, Jenkins, Bull et al. (2020) sa
kan udvaelgelse af studier pa baggrund af titel/abstrakt vaere problematisk og ofte fgre til et stort antal af
falsk-positive, som skal fuld screenes(134). Dette var ogsa et problem i vores scoping review, hvor det ofte
var ngdvendigt at fortolke, hvorvidt en model kunne anses som et CDSS eller ej, hvilket kan have fgrt til
udveelgelses bias. For at forsgge at reducere dette blev alle studier gennemgaet af begge projektmedlem-
mer. For at g@re udvaelgelsesprocessen yderligere transparent og forbedre den metodiske kvalitet, kunne
vi med fordel have opgjort de tilfeelde, hvor projektmedlemmerne var uenige ift. in- eller eksklusion af et

givent studie.

En anden mulig svaghed ved dette scoping review er, at de inkluderede studiers evidens ikke blev kvali-
tetsvurderet, hvilket betyder at alle studier veegtes lige pa trods af forskellig evidensniveau/risiko for bias
og kvalitet. Dette kan vaere problematisk nar resultaterne skal analyseres, da det vil veere projektmedlem-
mernes narrativ, som redeggr for de inkluderede studier, hvilket et systematisk review bedre handterer,
men samtidig er mere ressourcekraevende(94). Derfor kan resultaterne fra scoping reviews blandt andet

ikke anvendes til at drage konklusioner, men identificere videnshuller(92). Formalet med dette projekt er
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netop at identificere begraensninger ved udviklingen af prognostiske CDSS’er, og ikke drage konklusioner
eller anbefalinger om, hvorvidt CDSS’er er anvendelige eller ikke anvendelige. | dette perspektiv vurderer

vi derfor at et scoping review er et passende design til at besvare problemformuleringen.

7.2.2 Metodediskussion af valideringen af ERVIN

Et problem ved valideringen af ERVIN var maengden af events i det inkluderede data. En tommelfingerre-
gel siger at man bgr et datasaet med minimum 100-200 hzaendelse og 100-200 ikke haendelse for at lave
en gyldig validering(135-137), Riley, Debray, Colling et al. (2021) har dog pavist at denne regel ikke altid
giver preaecise estimater af en models forudsigende preaestationsmal(135,136). En sample size udregning
blev dog ikke fundet ngdvendig da datamangden ikke kunne udvides. Problemet var tydeligst ved valide-
ring af praedikterede hofteluksationer da ingen patienter i det inkluderede data havde oplevet en hofte-
luksation postoperativt, hvorfor validering var umulig. Hvis det ikke er muligt at opna en tilstraekkelig sam-
ple size, kan der desuden argumenteres for kun at evaluere kalibreringen ud fra kalibrering-i-det-store og
haldningen(82,135). | dette projekt har vi pa trods af den begraensede sample size valgt at evaluere kali-
breringen ud fra bade en kalibreringskurve, kalibrering-i-det-store og haldningen da en kurve med en
kalibrering-i-det-store taet pa nul og en haldning tzet pa et, ikke ngdvendigvis betyder, at kurven er tzet

pa den perfekte kalibreringskurve, hvis kurven er meget fleksibel(82).
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8.0 Konklusion

Ved udarbejdelsen af dette specialeprojekt blev der udarbejdet fglgende problemformulering:

"Hvad beskriver litteraturen som begraensninger ved udvikling af prognostiske kliniske beslut-
ningsstgttesystemer, og hvor palidelig er det kliniske beslutningsstgttesystem ERVIN til at pree-
diktere reoperation og korttidskomplikationer for bade total hoftealloplastik og total knaeallopla-

stik patienter samt luksationer for total hoftealloplastik patienter?”

Den fgrste problemstilling fokuserede pa litteraturens selvopgjorde begraensninger ved udvikling progno-
stiske beslutningsstgttesystemer. | alt blev der gennemgaet 99 studier, der samlet identificerede 355 be-
graensninger ved udviklingen. Disse begraensninger omhandlede omrader som bias, datakvalitet, genera-
liserbarhed, manglende ekstern validering, manglende udfald, overtilpasning, populationsdatashift, pro-
blemer med preediktorer, rodekasse og sample size. Det skal bemaerkes, at der forekom variation i hvilke,

i hvilket omfang samt hvordan begraensningerne ved udviklingen blev opgjort i studierne.

Den anden problemstilling omhandlede palideligheden af er det kliniske beslutningsstgttesystem ERVIN
til at praediktere reoperation, korttidskomplikationer for bade THA- og TKA-patienter og luksationer for
THA-patienter. Resultaterne fra dette projekt indikerer, at ERVIN jkke palideligt kan praediktere reopera-
tion, korttidskomplikationer for bade THA- og TKA-patienter og luksationer for THA-patienter. Det er dog
vigtigt at bemaerke, at resultaterne baserer sig pa et lille sample pa valideringsdata, hvilket potentielt kan

have pavirket resultatet.

Med udgangspunkt i projektets to problemstillinger og de dertilhgrende resultater, kan det konkluderes,
at prognostiske beslutningsstgttesystemer har en raekke begraensninger, som skal handteres og adresse-

res for at opna palidelige resultater.
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9.0 Perspektivering

Dette projekt har givet et indblik i tendenserne i litteraturen med hensyn til selvopgjorte begraensninger
ved udviklingen af prognostiske CDSS’er. For at sikre fremtidig anvendelighed er det ngdvendigt at gge
opmaerksomheden omkring udviklingsbegraensningerne ved prognostiske CDSS'er. Yderligere forskning er
derfor ngdvendigt for at identificere og handtere begraensninger ved udviklingen, og vaerktgjer som
‘Transparent reporting of a multivariable prediction model for individual prognosis or diagnosis’ (TRIPOD)
bgr anvendes til at rapportere udviklingen af prognostiske CDSS’er(138). Der er flere af begraensningerne,
som er identificeret i dette projektets scoping review, der kan have influeret ERVIN’S valideringsresultater.
Den fgrste mulige forklaring pa resultaterne fra ERVIN-valideringen er manglende eksterne validering,
hvilket kan have resulteret i overtilpasning, der potentielt kan forklare ERVIN's manglende evne til at prae-
diktere reoperation, korttidskomplikationer for bade THA- og TKA-patienter og luksationer for THA-pati-
enter i ny data. En anden forklaring pa resultaterne er, at ERVIN blev udviklet med for lille sample size.
Det kraever en betydelig hgjere sample size at forudsige reoperation, korttidskomplikationer for bade THA
og TKA og luksationer for THA pa grund af hyppighedsratioer for de givne risici udfald. En tredje forklaring
kan vaere at ERVIN'’S preediktioner risikeres at vaere pavirket af selektionsbias, da modellen kun er brugt
pa ganske fa patienter pa Farsg Sygehus. Hvis ERVIN var blevet anvendt pa alle THA- og TKA-patienter i
perioden kunne det potentielt have pavirket resultaterne. En fjerde forklaring pa ERVIN's resultater er
interventionsdatashift eftersom dette problem ikke er taget hgjde for ved udviklingen, var dette problem
blevet handteret havde interventionen ikke pavirket kalibreringen af modellen. Problemerne ved udvik-
lingen bgr tages i betragning ved udvikling og opdatering af fremtidige CDSS’er, herunder ERVIN, for at
sikre palidelige og effektive CDSS’er, der kan bidrage til forbedret kliniske beslutningsstgtte, prognose og

behandling.
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11.0 Bilag

Bilag 1: Patient Reported Outcomes (PRO)

”Patient Reported Outcomes” (PRO) indsamles med ”Patient Reported Outcomes Measures” (PROM) og
giver indsigter, der kan forbedre behandlingen af patienter og befolkninger, mens de ogsa forbedrer be-
slutningsprocessen for kliniker og patient(71,72). PRO rapporteres direkte af patienten, uden at en klini-
ker fortolker patientens svar, og omhandler patientens sundhed, livskvalitet eller funktionsniveau i rela-
tion til sundhedsvaesnet eller en behandling(72,139). Udfaldet kan f.eks. veere smerteintensitet eller an-
dringer af funktion. Ved at anvende PRO, kan der opnas en mere omfattende forstaelse for fordelene
ved en behandling, end ved blot at anvende udfald som f.eks. overlevelse(71). Indsamlet PRO-data kan
have sammenhang med patienters sundhedsresultater pa laengere sigt(72). Der kan vaere flere udfor-
dringer ved at indsamle og anvende PRO-data. En udfordring kan veere at de ofte indeholde mange
spprgsmal og det tager derfor lang tid at besvare for patienterne, maengden af spgrgsmal gger ogsa ti-

den det tager at indsamle, analysere og praesentere data(140).
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Bilag 2: Valideringstyper

Validering af kliniske prognostiske beslutningsstgttesystemer

Validering af kliniske prognostiske beslutningsstgttesystemer omfatter flere metoder til at evaluere re-
producerbarheden og generaliserbarheden af en model, som er designet til at forudsige et eller flere ud-
fald baseret pa patientdata(85). Til at evaluere prognostiske beslutningsstgttesystemers ydeevne anven-
des som minimum kalibreringen og diskrimineringen(8,85,110). Der findes to strategier til at validere prae-

diktionsmodeller intern validering og ekstern validering(8).
Intern Validering:

Intern validering anvendes til at give information om reproducerbarheden af modellen og om modellen
er overtilpasset til data, men intern validering kan ikke give informationer om generaliserbarheden af en
model, da der ikke anvendes nye patienter fra en anden lokalitet(12,85). Intern validering foregar oftest
ved at opdele data i traeningsdata og testdata, som kan fgre til overtilpasning til treeningsdata(8,85,110).
Risikoen for overtilpasning kan modvirkes ved at anvende teknikker som f.eks. bootstrapping og krydsva-

lidering til intern validering(12).
Ekstern validering:

Ekstern validering anvendes til at teste pradiktionsmodellens ydeevne og praecision pa data, der ikke er
anvendt til at udvikle modellen. Dette kan inkludere data fra en anden patientgruppe, en anden lokalitet
(geografisk validering) eller fra en anden tidsperiode (temporal validering)(8,12,85,110). Formalet med
ekstern validering, er at teste palideligheden af modellen pa nye uafhaengige data(8,85). En udfordring
ved ekstern validering er at det er udfordrende at opna tilsvarende data, som modellen er traenet og

bygget efter, i en anden lokalitet(141).
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Bilag 3: Risici udfald

Funktion:

Til at bestemme patientens funktionsniveau anvendes Oxford Hip Score (OHS) til hoftepatienter og Oxford
Knee Score OKS til kneepatienter(142). Begge spgrgeskemaer er designet og udviklet til at vurdere patien-

ternes funktion og smerte ud fra patiens perspektiv(143,144).
Livskvalitet:

Til at vurdere patienternes livskvalitet anvendes spgrgeskemaet EQ-5D-3L(142). EQ-5D-3L er et mal for
selv rapporteret helbredsrelateret livskvalitet. Det er designet til at kunne sammenlignes pa tveers af for-
skellige patientdemografi, sundhedstilstande, sygdomsomrader og behandlinger. Spgrgeskemaet indsam-
ler data fra fem dimension af helbredsrelateret livskvalitet; 1) mobilitet, 2) egenomsorg, 3) normale akti-
viteter, 4) smerte og ubehag og 5) angst og depression. Patienterne kan valge mellem tre niveauer, til at

beskrive deres problemer i hver dimension(145).
Reoperation:

Re-opereret indenfor to ar efter operationen uanset om operationen er akut eller elektiv, dog ikke de
faérste 30 dage, der anses som korttidskomplikationer. Reoperationerne defineres ud fra procedurekoder
som for knae er: KNFC2, KNFC3, KNFC4 og KNFC5. For hofte er procedurekoderne: KNGC2, KNGC3 og
KNGC4(142).

Korttidskomplikationer:

Korttidskomplikationer er akut indleeggelse med varighed pa over 24 timer indenfor de fgrste 30 dage
efter udskrivelsen eller dyb venetrombose (DVT) behandlet ambulant eller lungeemboli behandlet ambu-
lant. Reoperation indenfor de fgrste 30 dage, bade akutte og elektive, anses ligeledes som kortidskompli-
kationer. Det samme er geeldende for hofte luksationer indenfor de fgrste 30 dage uanset om de behand-

les i skadestuen eller ved indlaeggelse(142).
Luksationer:

Luksationer indenfor to ar efter operationen uanset om patienten behandles ambulant eller ved indleeg-
gelse, dog ikke de fgrste 30 dage, der anses som korttidskomplikationer. Luksationer kan kun ske ved THA

og defineres ud fra procedurekoden KNFH20(142)
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Bilag 4: Sggestreng

Embase

Klinisk beslutningsstgttesystem

Prognostisk praediktion

“Clinical decision support system*”
“Clinical decision support system”
"decision support systems, clinical"
CDSS

“Clinical Decision Support*”
“Clinical Decision Support” (Emtree)
“Medical decision support system*”
“Decision-making tool for clinicians”
“Clinical decision-making software”
“Decision support technology”
“Decision support technologies”
“Clinical decision support software”

“Prediction model*”
“Prediction model” (Emtree)
“Prognostic model*”
“Prognostic model” (Emtree)
“Prediction rule*”

IEEE

Klinisk beslutningsstgttesystem

Prognostisk praediktion

“Clinical decision support system*”
"decision support systems, clinical"
CDSS

“Clinical Decision Support*”
“Medical decision support system*”
“Decision-making tool for clinicians”
“Clinical decision-making software”
“Decision support technology”
“Clinical decision support software”

“Prediction model*”
“Prognostic model*”
“Prediction rule*”
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Bilag 5: Inkluderede studier

Ar

Forfatter(e)

Lande(e)

Emnefelt

Sample size

Dataindsamling

Lokalitet

Validering

A Clinical Decision Web to Pre-
dict ICU Admission or Death
for Patients Hospitalised with
COVID-19 Using Machine
Learning Algorithms(111)

A Clinical Prediction Model to
Assess Risk for Chemotherapy-
Related Hospitalization in Pa-
tients Initiating Palliative
Chemotherapy(146)

A Clinical Prediction Model to
Determine Probability of Re-
sponse to Certolizumab Pegol
for Crohn’s Disease(112)

A Clinical Prediction Model to
Predict Heparin Treatment
Outcomes and Provide Dosage
Recommendations: Develop-
ment and Validation
Study(113)

A Deep Learning Model to Pre-
dict Knee Osteoarthritis Based
on Nonimage Longitudinal
Medical Record(147)

A Machine Learning Approach
in Predicting Mortality Follow-
ing Emergency General Sur-
gery(148)

A Machine Learning Model for
Predicting Mortality within 90
Days of Dialysis Initiation(149)

A Multi-Center Prospective
Derivation and Validation of a

2021

2015

2022

2021

2021

2021

2022

2015

Aznar-Gimeno, Rocio; Esteban, Luis
M.; Labata-Lezaun, Gorka et al.

Brooks, Gabriel A.; Kansagra, Ankit J.;
Rao, Sowmya R. et al.

Lefevre, Pavine L.C.; Dulai, Parambir
S.; Wang, Zhongya et al.

Li, Dongkai; Gao, Jianwei; Hong, Na et
al.

Ningrum, Dina Nur Anggraini; Kung,
Woon-Man; Tzeng, |.-Shiang et al.

Gao, Jeff; Merchant, Aziz M.

Rankin, Summer; Han, Lucy; Scherzer,
Rebecca; Tenney, Susan et al.

Na, Xi; Martin, Alan J.; Sethi, Saurabh
etal.

Spanien

USA

USA

Kina

Taiwan

USA

USA

USA; Irland

Covid-19

Kraeft

Crohns sygdom

Udfald efter
blodfortyndende

Knaeartrose

Akut general ki-
rurgi

Nyresygdom

Clostridioides
difficile-infektion

3623

1579

2157

5156

132594

177872

188

638

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Prospektivt

Multi

Single

Multi

Multi

Multi

Multi

Multi

Multi

Eksternt valideret

Internt valideret

Eksternt valideret

Eksternt valideret

Internt valideret

Internt valideret

Internt valideret

Internt valideret
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Clinical Prediction Tool for Se-
vere Clostridium difficile Infec-
tion(150)

A Multivariable Prediction
Model to Select Colorectal
Surgical Patients for Co-Man-
agement(120)

A Novel Computerized Clinical
Decision Support System for
Treating Thrombolysis in Pa-
tients with Acute Ischemic
Stroke(151)

A Prognostic Model of Non-
Small Cell Lung Cancer With a
Radiomics Nomogram in an
Eastern Chinese Popula-
tion(152)

A Prospectively Validated
Prognostic Model for Patients
with Locally Advanced Squa-
mous Cell Carcinoma of the
Head and Neck Based on Radi-
omics of Computed Tomogra-
phy Images(153)

A smart, practical, deep learn-
ing-based clinical decision sup-
port tool for patients in the
prostate-specific antigen gray
zone: model development and
validation(114)

A time-aware attention model
for prediction of acute kidney
injury after pediatric cardiac
surgery(154)

A traumatic brain injury prog-
nostic model to support in-
hospital triage in a low-in-
come country: a machine
learning-based approach(155)

2021

2015

2022

2021

2022

2022

2019

Horta, Alexandra Bayao; Geraldes,
Carlos; Salgado, Cétia et al.

Lee, Ji Sung; Kim, Chi Kyung; Kang, Ji-
hoon et al.

Wang, Lijie; Liu, Ailing; Wang, Zhiheng
etal.

Keek, Simon A.; Wesseling, Frederik
W. R.; Woodruff, Henry C et al.

Song, Sang Hun; Kim, Hwanik; Kim,
Jung Kwon et al.

Zeng, Xian; Shi, Shanshan; Sun, Yuhan
etal.

Hernandes Rocha, Thiago Augusto;
Elahi, Cyrus; Cristina da Silva, Nubia et
al.

Portugal

Sydkorea

Kina

Holland

Sydkorea

Kina

Tanzania

Tarmkirugi

Apopleksi

Kraeft

Kraeft

Prostata

Nyresygdom

Hjerneskade

344

958

1480

809

18824

3386

3138

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retro- og prospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Single

Single

Single

Multi

Multi

Single

Single

Temporalt valideret

Internt valideret

Internt valideret

Eksternt valideret

Eksternt valideret

Internt valideret

Internt valideret
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A web based dynamic MANA
Nomogram for predicting the
malignant cerebral edema in
patients with large hemi-
spheric infarction(156)

Accuracy of a Risk Alert
Threshold for ICU Hypoglyce-
mia: Retrospective Analysis of
Alert Performance and Associ-
ation With Clinical Deteriora-
tion Events(157)

Acute Coronary Syndrome
Risk Prediction Based on
GRACE Risk Score(158)

Analysis of prognostic factors
and construction of prognostic
models for triple-positive
breast cancer(115)

Applied machine learning for
the risk-stratification and clini-
cal decision support of hospi-
talised patients with dengue
in Vietnam(159)

Clinical scoring model based
on age, NIHSS, and stroke-his-
tory predicts outcome 3
months after acute ischemic
stroke(160)

Comparison of nomogram
with random survival forest
for prediction of survival in pa-
tients with spindle cell carci-
noma(161)

Construction of a Tool to Pre-
dict Overall Survival of Pa-
tients With Primary Spinal Tu-
mors After Surgical Resection:
A Real-World Analysis Based

2020

2023

2017

2023

2022

2022

2022

2022

Sun, Wenzhe; Li, Guo; Song, Yang et
al.

Horton, William B.; Hannah, Elaine E.;
Morales, Frances L. et al.

Hu, Danging; Huang, Zhengxing;
Chan, Tak-Ming et al.

Geng, Anqji; Xiao, Jingjing; Dong,
Bingyao; Yuan, Shifang

Ming, Damien K.; Hernandez, Ber-
nard; Sangkaew, Sorawat et al.

Ding, Gang-yu; Xu, Jian-hua; He, Ji-
hong et al.

Zhang, Xiaoshuai; Liang, Jing; Du,
Zhaohui et al.

Huang, Zhangheng; Tong, Yuexin;
Kong, Qingquan

Kina
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Kina

Vietnam

Kina

Kina

Kina
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syndrom

Apopleksi

Kraeft

Kraeft

142

342

3643

5960

4131

132

250

695

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Prospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Single

Single

Single

Multi

Multi

Single

Multi

Multi

Internt valideret

Ingen beskrivelse af
validering

Internt valideret

Eksternt valideret

Internt valideret

Internt valideret

Internt valideret

Eksternt valideret
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ology, and End Results Data-
base(162)

Corticosteroid Randomization
after Significant Head Injury
and International Mission for
Prognosis and Clinical Trials in
Traumatic Brain Injury Models
Compared with a Machine
Learning-Based Predictive
Model from Tanzania(163)

Creating an automated trigger
for sepsis clinical decision sup-
port at emergency depart-
ment triage using machine
learning(164)

Deep Learning to Predict EGFR
Mutation and PD-L1 Expres-
sion Status in Non-Small-Cell
Lung Cancer on Computed To-
mography Images(165)

Developing a Prognostic
Model to Predict Mortality in
Patients with Acute Bacterial
Meningitis(166)

Developing machine learning
models to personalize care
levels among emergency room
patients for hospital admis-
sion(167)

Development and external
validation of a nomogram pre-
dicting prognosis of upper
tract urothelial carcinoma af-
ter radical nephroureterec-
tomy(168)

Development and external
validation of an admission risk

2022

2017
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Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt
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Single

Multi

Multi

Multi

Multi

Internt valideret
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Temporalt valideret

Eksternt valideret

Eksternt valideret
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ment from early intervention
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idation of a machine learning
prediction model for low back
pain non-recovery in patients
with an acute episode consult-
ing a physiotherapist in pri-
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Development and Internal Val-
idation of Machine Learning
Algorithms for Preoperative
Survival Prediction of Extrem-
ity Metastatic Disease(169)

Development and preliminary
validation of a risk prediction
model for chemotherapy-re-
lated nausea and vomit-
ing(170)

Development and Validation
of a Clinical Prediction Model
for Sleep Disorders in the ICU:
A Retrospective Cohort
Study(171)

Development and validation
of a nomogram for evaluating
the incident risk of carotid
atherosclerosis in patients
with type 2 diabetes(172)

Development and Validation
of a Nomogram for the Predic-
tion of Unfavorable Treatment
Outcome Among Multi-Drug
Resistant Tuberculosis Pa-
tients in North West Ethiopia:
An Application of Prediction
Modelling(173)

Development and validation
of a nomogram to predict
anastomotic leakage after

2022

2020

2013

2021

2023

2022

2021

Knoop, J.; van Lankveld, W.; Beijer, L
etal.

Thio, Quirina C. B. S.; Karhade, Aditya
V.; Ogink, Paul T. et al.

Molassiotis, A.; Stamataki, Z.; Kon-
topantelis, E.

Li, Yun; Zhao, Lina; Yang, Chenyi et al.

Feng, Xiao; Ren, Liying; Xiang, Yuping
etal.

Anley, Denekew Tenaw; Akalu,
Temesgen Yihunie; Merid, Mehari
Woldemariam et al.

Yu, Wen-Quan; Gao, Hui-Jiang; Shi,
Guo-Dong et al.

Holland

USA

Storbritannien

Kina

Kina

Etiopien

Kina

Lendesmerter

Kraeft

Bivirkninger ved

kemoterapi

Sgvnforstyrrelser

Arteriosklerose

Tuberkulose

Anastomose-
laekage

247

1090

336

2082

1049

578

604

Prospektivt

Retrospektivt

Prospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Multi

Multi

Multi

Single

Single

Multi

Single

Internt valideret

Internt valideret

Internt valideret

Internt valideret

Internt valideret

Internt valideret

Internt valideret
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esophagectomy for esopha-
geal carcinoma(174)

Development and Validation
of a Prediction Model for
Need for Massive Transfusion
During Surgery Using In-
traoperative Hemodynamic
Monitoring Data(116)

Development and Validation
of a Prediction Model for Pain
and Functional Outcomes Af-
ter Lumbar Spine Surgery(175)

Development and validation
of an explainable artificial in-
telligence-based decision-sup-
porting tool for prostate bi-
opsy(176)

Development and Validation
of Clinical Scoring Tool to Pre-
dict Outcomes of Treatment
With Vedolizumab in Patients
With Ulcerative Colitis(121)

Development and validation
of multivariable prediction
models of serological response
to SARS-CoV-2 vaccination in
kidney transplant recipi-
ents(177)

Development and validation
of nomograms for prediction
of overall survival and cancer-
specific survival of patients of
colorectal cancer(178)

Development and Validation
of Prediction Scores for Early
Mortality at Transition to Dial-
ysis(179)

Development of a machine-
learning based model for pre-

2022

2018

2020

2020

2022

2020

2018

2022

Lee, Seung Mi; Lee, Garam; Kim, Tae
Kyong et al.

Khor, Sara; Lavallee, Danielle; Cizik,
Amy M. et al.

Suh, Jungyo; Yoo, Sangjun; Park,
Juhyun et al.

Dulai, Parambir S.; Singh, Siddharth;
Vande Casteele, Niels et al.

Osmanodija, Bilgin; Stegbauer, Johan-
nes; Kantauskaite, Marta et al.

Zhang, Jieyun; Yang, Yue; Fu, Xiaojian
etal.

Obi, Yoshitsugu; Nguyen, Danh V.;
Zhou, Hui; Soohoo, Melissa et al.

Muller, D.; Haschtmann, D.; Fekete, T.
F.etal.

Sydkorea

USA

Sydkorea

USA; Canada

Tyskland

Kina

USA

Schweiz

Blodtransfusion

Ortopaedkirugi

Prostata

Collitis

Vaccinerespons

Kraeft

Tidlig dgd

Udfald efter op-
eration i ryggen

18480

1965

3791

819

590

239594

40162

8374

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Multi

Multi

Single

Multi

Multi

Multi

Multi

Single

Eksternt valideret

Internt valideret

Internt valideret

Temporalt valideret

Eksternt valideret

Eksternt valideret

Eksternt valideret

Internt valideret
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dicting multidimensional out-
come after surgery for degen-
erative disorders of the
spine(180)

Development of a model to
predict combined antidepres-
sant medication and psycho-
therapy treatment response
for depression among veter-
ans(181)

Development of a Prediction
Model for Antibiotic-Resistant
Urinary Tract Infections Using
Integrated Electronic Health
Records from Multiple Clinics
in North-Central Florida(182)

Development of machine
learning-based clinical deci-
sion support system for hepa-
tocellular carcinoma(183)

Dr. Answer Al for prostate
cancer: Clinical outcome pre-
diction model and service(184)

Dynamic prediction of mortal-
ity after traumatic brain injury
using a machine learning algo-
rithm(185)

Editor's Choice - Development
and Validation of a Multivaria-
ble Prediction Model of Peri-
operative Mortality in Vascu-
lar Surgery: The New Zealand
Vascular Surgical Risk Tool
(NZRISK-VASC)(186)

External Validation and Opti-
mization of the SPRING Model
for Prediction of Survival After
Surgical Treatment of Bone
Metastases of the Extremi-
ties(127)

2023

2022

2020

2020

2022

2021

2018

Bossarte, Robert M.; Ross, Eric L.; Liu,
Howard et al.

Rich, Shannan N.; Jun, Inyoung; Bian,
Jiang et al.

Choi, Gwang Hyeon; Yun, Jihye; Choi,
Jonggi; Lee, Danbi et al.

Rho, Mi Jung; Park, Jihwan; Moon,
Hyong Woo et al.

Raj, Rahul; Wennervirta, Jenni M.;
Tjerkaski, Jonathan et al.

Kim, Jee Young; Boyle, Luke; Khash-
ram, Manar et al.

Sgrensen, Michala Skovlund; Gerds,
Thomas Alexander; Hindsg, Klaus et
al.

USA

USA

Sydkorea

Sydkorea

Finland; USA;
Sverige

New Zealand

Danmark

Depression

Urinvejsinfektion

Kraeft

Kraeft

Tidlig ded efter
hjerneskade

Peri-operativ
dgdlighed

Kraeft

658

9990

1021

7128

1150

21597

434

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retro- og prospektivt

Multi

Multi

Single

Multi

Multi

Multi

Multi

Internt valideret

Eksternt valideret

Internt valideret

Internt valideret

Eksternt valideret

Internt valideret

Temporalt valideret
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Fairness in the prediction of
acute postoperative pain using
machine learning models(187)

FDG PET versus CT radiomics
to predict outcome in malig-
nant pleural mesothelioma
patients(128)

Feasibility of machine learn-
ing-based modeling and pre-
diction using multiple centers
data to assess intrahepatic
cholangiocarcinoma out-
comes(188)

From reactive to proactive
tube feeding during chemora-
diotherapy for head and neck
cancer: A clinical prediction
model-based approach(189)

iChoose Kidney: a Clinical De-
cision Aid for Kidney Trans-
plantation vs. Dialysis Treat-
ment(117)

Improvement of APACHE Il
score system for disease se-
verity based on XGBoost algo-
rithm(190)

Lessons of War: Turning Data
Into Decisions(191)

Leveraging Artificial Intelli-
gence to Improve Chronic Dis-
ease Care: Methods and Appli-
cation to Pharmacotherapy
Decision Support for Type-2
Diabetes Mellitus(192)

Machine Learning Approach to
Reduce Alert Fatigue Using a
Disease Medication-Related

2023

2020

2022

2019

2016

2021

2015

2021

2020

Davoudi, Anis; Sajdeya, Ruba; Ison,
Ron et al.

Pavic, M.; Bogowicz, M.; Kraft, J. et al.

Zhou, Shuang-Nan; Jv, Da-Wei; Meng,
Xiang-Fei; Zhang, Jing-Jing et al.

Karsten, R. T.; Stuiver, M. M.; van der
Molen, L. et al.

Patzer, Rachel E.; Basu, Mohua; Lar-
sen, Christian P. et al.

Luo, Yan; Wang, Zhiyu; Wang, Cong

Forsberg, Jonathan A.; Potter, Benja-
min K.; Wagner, Matthew B et al.

Tarumi, Shinji; Takeuchi, Wataru;
Chalkidis, George et al.

Poly, Tahmina Nasrin; Islam, Md Mo-
haimenul; Muhtar, Muhammad Soli-
huddin et al.

USA

Schweiz

Kina

Holland

USA

Kina

USA

Japan; USA

Taiwan

Postoperativ
smerte

Kraeft

Kraeft

Sondeernaering

Nyresygdom

Intensiv patien-
ter

Krigsskader

Diabetes

Alarmtraethed

14263

72

4902

336

721339

24777

73

27904

6453

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Single

Single

Multi

Single

Multi

Multi

Single

Multi

Single

Internt valideret

Temporalt valideret

Internt valideret

Internt valideret

Eksternt valideret

Eksternt valideret

Internt valideret

Temporalt valideret

Internt valideret
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Clinical Decision Support Sys-
tem: Model Development and
Validation(193)

Machine learning to predict
extubation outcome in prema-
ture infants(194)

Machine Learning to Predict
Fascial Dehiscence after Ex-
ploratory Laparotomy Sur-
gery(195)

Machine learning using the ex-
treme gradient boosting
(XGBoost) algorithm predicts
5-day delta of SOFA score at
ICU admission in COVID-19 pa-
tients(124)

Machine Learning-Based Mod-
eling of Ovarian Response and
the Quantitative Evaluation of
Comprehensive Impact Fea-
tures(196)

Machine learning-based pre-
diction model for late recur-
rence after surgery in patients
with renal cell carcinoma(197)

Massive external validation of
a machine learning algorithm
to predict pulmonary embo-
lism in hospitalized pa-
tients(118)

Medication-related harm in
older adults following hospital
discharge: development and
validation of a prediction
tool(198)

Novel machine learning to
predict asthma acute exacer-
bation(199)

2013

2021

2021

2022

2022

2022

2020

2020

Mueller, M.; Wagner, C. C.; Stanislaus,
R. et al.

Cole, Jacob; Hughey, Scott; Metzger,

Alexander et al.

Montomoli, Jonathan; Romeo, Luca;
Moccia, Sara et al.

Liu, Liu; Shen, Fujin; Liang, Hua et al.

Kim, Hyung Min; Byun, Seok-Soo; Kim,
Jung Kwon et al.

Shen, Jieru; Casie Chetty, Satish; Sho-
kouhi, Sepideh et al.

Parekh, Nikesh; Ali, Khalid; Davies,
John Graham et al.

Wou, C.; Nazha, A.; Bazeley, P. et al.

USA

USA

Italien;
Schweiz;
Frankrig, Hol-
land

Kina

Sydkorea

USA

England

USA

Tubering

Facial-lgsning

Covid-19

Fertilitet

Kraeft

Lungeemboli

Medicinskade

Astma

486

93024

675

1365

2956

~ 330000

818

60302

Retrospektivt

Retrospektivt

Ingen beskrivelse

Prospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Prospektivt

Retrospektivt

Single

Multi

Multi

Single

Multi

Multi

Multi

Multi

Internt valideret

Temporalt valideret

Internt valideret

Temporalt valideret

Internt valideret

Eksternt valideret

Internt valideret

Internt valideret
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Novel use of REDCap to de-
velop an advanced platform to
display predictive analytics
and track compliance with En-
hanced Recovery After Sur-
gery for pancreaticoduodenec-
tomy(200)

Patient Factors That Matter in
Predicting Hip Arthroplasty
Outcomes: A Machine-Learn-
ing Approach(201)

PRCTC: a machine learning
model for prediction of re-
sponse to corticosteroid ther-
apy in COVID-19 patients(119)

Predicting Curre

nt Glycated Hemoglobin Val-
ues in Adults: Development of
an Algorithm From the Elec-
tronic Health Record(202)

Predicting outcomes of
chronic kidney disease from
EMR data based on Random
Forest Regression(203)

Predicting pharmacotherapeu-
tic outcomes for type 2 diabe-
tes: An evaluation of three ap-
proaches to leveraging elec-
tronic health record data from
multiple sources(204)

Predicting seizures in pregnant
women with epilepsy: Devel-
opment and external valida-
tion of a prognostic
model(205)

Predicting the amputation risk
for patients with diabetic foot
ulceration — a Bayesian deci-
sion support tool(206)

2018

2021

2022

2018

2019

2022

2019

2020

Cochran, Allyson R.; Raub, Kyle M.;
Murphy, Keith J. et al.

Sniderman, Jhase; Stark, Roland B.;
Schwartz, Carolyn E. et al.

Gao, Yue; Xiong, Xiaoming; Jiao,
Xiaofei et al.

Wells, Brian J.; Lenoir, Kristin M.;
Diaz-Garelli, Jose-Franck et al.

Zhao, Jing; Gu, Shaopeng; McDer-
maid, Adam

Tarumi, Shinji; Takeuchi, Wataru; Qi,
Rong et al.

Allotey, John; Fernandez-Felix, Borja
M.; Zamora, Javier et al.

Husers, Jens; Hafer, Guido; Hegge-
mann, Jan et al.

USA

Canada; USA

Kina

USA

USA

Japan

England;
Spanien; Aus-
tralien; Hol-
land

Tyskland

Helbredelsestid
efter operation

Alloplastik

Covid-19

Haemaglobin

Nyresygdom

Diabetes

Epilepsi

Fodsar

400

160

666

22635

61740

27843

527

237

Retrospektivt

Prospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Prospektivt

Prospektivt

Single

Single

Multi

Single

Multi

Multi

Multi

Single

Internt valideret

Internt valideret

Eksternt valideret

Internt valideret

Eksternt valideret

Internt valideret

Eksternt valideret

Ingen beskrivelse af

validering
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Predicting the chance of live
birth for women undergoing
IVF: a novel pretreatment
counselling tool(122)

Predicting the Outcome of
Limb Revascularization in Pa-
tients With Lower-extremity
Arterial Trauma: Development
and External Validation of a
Supervised Machine-learning
Algorithm to Support Surgical
Decisions(129)

Predicting three-year kidney
graft survival in recipients
with systemic lupus erythema-
tosus(207)

Prediction Models for AKI in
ICU: A Comparative
Study(208)

Prediction of Cardiac Arrest in
the Emergency Department
Based on Machine Learning
and Sequential Characteristics:
Model Development and Ret-
rospective Clinical Validation
Study(209)

Prediction of Length of Stay in
the Emergency Department
for COVID-19 Patients: A Ma-
chine Learning Approach(210)

Prediction of Postoperative
Delirium in Geriatric Hip Frac-
ture Patients: A Clinical Predic-
tion Model Using Machine
Learning Algorithms(211)

Prediction of Transfusions af-
ter Isolated Coronary Artery
Bypass Grafting Surgery(212)

2016

2020

2011

2021

2020

2022

2021

2017

Dhillon, R. K.; McLernon, D. J.; Smith,
P.P.etal.

Perkins, Zane B.; Yet, Barbaros; Shar-
rock, Anna et al.

Tang, Hongying; Poynton, Mollie R.;
Hurdle, John F. et al.

Qian, Qing; Wu, Jinming; Wang, Jia-
yang et al.

Hong, Sungjun; Lee, Sungjoo; Lee,
Jeonghoon et al.

Etu, E.-E.; Monplaisir, L.; Arslanturk,
S.; Masoud, S. et al.

Oosterhoff, Jacobien H. F.; Karhade,
Aditya V.; Oberai, Tarandeep et al.

Likosky, Donald S.; Paugh, Theron A.;
Harrington, Steven D. et al.

England

England; USA

Israel; USA

Kina

Sydkorea

USA

USA

USA

Fertilitet

Revaskularisering

Nyresygdom

Nyresygdom

Hjertefejl

Indleggelsestid

Delirium

Blodtransfusion

9915

3187

4754

17205

214307

3301

28207

20337

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Multi

Multi

Multi

Single

Single

Single

Multi

Multi

Temporalt valideret

Eksternt valideret

Internt valideret

Temporalt valideret

Temporalt valideret

Internt valideret

Internt valideret

Temporalt valideret
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Prognostication of metastatic
death in uveal melanoma pa-
tients: A Markov multi-state
model(213)

Random forest can predict 30-
day mortality of spontaneous
intracerebral hemorrhage
with remarkable discrimina-
tion(214)

Readmission Risk Trajectories
for Patients With Heart Failure
Using a Dynamic Prediction
Approach: Retrospective
Study(215)

Real-Time Clinical Decision
Support Based on Recurrent
Neural Networks for In-Hospi-
tal Acute Kidney Injury: Exter-
nal Validation and Model In-
terpretation(216)

SOURCE-PANC: A Prediction
Model for Patients With Meta-
static Pancreatic Ductal Ade-
nocarcinoma Based on Nation-
wide Population-Based
Data(217)

Successful external validation
of a model to predict other
cause mortality in localized
prostate cancer(218)

The 4-Hour Cairns Sepsis
Model: A novel approach to
predicting sepsis mortality at
intensive care unit admis-
sion(219)

The development of an auto-
mated ward independent de-
lirium risk prediction
model(220)

2018

2010

2019

2021

2021

2016

2021

2016

Eleuteri, Antonio; Taktak, Azzam F. G.;
Coupland, Sarah E. et al.

Peng, S.-Y.; Chuang, Y.-C.; Kang, T.-W.
etal.

Jiang, Wei; Siddiqui, Sauleh; Barnes,
Sean et al.

Kim, Kipyo; Yang, Hyeonsik; Yi, Jin-
yeong et al.

van den Boorn, Héctor G.; Dijkster-
huis, Willemieke P. M.; van der Geest,
Lydia G. M. et al.

Kent, M.; Penson, D. F.; Albertsen, P.
C.etal.

Hargovan, Satyen; Gunnarsson,
Ronny; Carter, Angus et al.

de Wit, Hugo A. J. M.; Winkens, Bjorn;
Mestres Gonzalvo, Carlota et al.

England; USA

Taiwan

USA

Sydkorea

Holland

USA

Australien;
Sverige

Holland

Kraeft

Hjerneblgdning

Hjertefejl

Nyresygdom

Kraeft

Kraeft

Sepsis

Delirium

4161

423

534

69081

4739

~ 10000

500

225

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Single

Single

Single

Multi

Single

Multi

Single

Single

Internt valideret

Internt valideret

Internt valideret

Eksternt valideret

Temporalt valideret

Eksternt valideret

Internt valideret

Internt valideret
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Towards an explainable clini-
cal decision support system
for large-for-gestational-age
births(221)

Uniform criteria for total hip
replacement surgery in pa-
tients with hip osteoarthritis:
A decision tool to guide treat-
ment decisions(222)

Using predicted disease out-
come to provide differenti-
ated treatment of early rheu-
matoid arthritis(223)

Using predictive process moni-
toring to assist thrombolytic
therapy decision-making for
ischemic stroke patients(224)

Validated risk rule using com-
puterized data to identify
males at high risk for frac-
ture(225)

Validation of two IgA
nephropathy risk-prediction
tools using a cohort with a
long follow-up(226)

2023

2021

2006

2020

2012

2022

Du, Yuhan; Rafferty, Anthony R.;
McAuliffe, Fionnuala M. et al.

Atsma, F.; Molenkamp, O.; Bouma, H
etal.

de Vries-Bouwstra, Jeska; Le Cessie,
Saskia; Allaart, Cornelia et al.

Xu, Haifeng; Pang, Jianfei; Yang, et al.

LaFleur, J.; Nelson, R. E.; Yao, et al.

Haaskjold, Yngvar Lunde; Lura, Njal
Gjeerde; Bjgrneklett, Rune; Bostad,
Leif; Bostad, Lars Sigurd; Knoop, Tho-
mas

USA

Holland

Holland

Kina

USA

Norge

Fgdsler

Alloplastik

Rheumatoid ar-

thritis

Apopleksi

Frakturer

Nyresygdom

565

364

152

1191

84763

306

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Retrospektivt

Ingen beskrivelse

Multi

Single

Single

Multi

Multi

Eksternt valideret

Internt valideret

Ingen beskrivelse af

validering

Internt valideret

Internt valideret

Eksternt valideret

80



Bilag 6: Begraensninger ved udviklingen i de enkelte studier

BiAS Datakvalitet  Generaliserbarhed = Mangler eks- Begraensninger Overtilpas- Populations Problemer med Rodekasse Sample

tern validering ved udfald ning data shift praediktorer size

A Clinical Decision Web to Pre- X X X X
dict ICU Admission or Death for
Patients Hospitalised with
COVID-19 Using Machine Learn-
ing Algorithms(111)

A Clinical Prediction Model to X X X X
Assess Risk for Chemotherapy-
Related Hospitalization in Pa-
tients Initiating Palliative Chem-
otherapy(146)

A Clinical Prediction Model to X X
Determine Probability of Re-
sponse to Certolizumab Pegol
for Crohn’s Disease(112)

A Clinical Prediction Model to X X X X
Predict Heparin Treatment Out-
comes and Provide Dosage Rec-
ommendations: Development
and Validation Study(113)

A Deep Learning Model to Pre- X
dict Knee Osteoarthritis Based
on Nonimage Longitudinal Medi-
cal Record(147)

A Machine Learning Approach in X X X X X
Predicting Mortality Following
Emergency General Surgery(148)

A Machine Learning Model for X
Predicting Mortality within 90
Days of Dialysis Initiation(149)

A Multi-Center Prospective Deri- X X X
vation and Validation of a Clini-
cal Prediction Tool for Severe
Clostridium difficile Infec-
tion(150)
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A Multivariable Prediction
Model to Select Colorectal Surgi-
cal Patients for Co-Manage-
ment(120)

A Novel Computerized Clinical
Decision Support System for
Treating Thrombolysis in Pa-
tients with Acute Ischemic
Stroke(151)

A Prognostic Model of Non-
Small Cell Lung Cancer With a
Radiomics Nomogram in an
Eastern Chinese Population(152)

A Prospectively Validated Prog-
nostic Model for Patients with
Locally Advanced Squamous Cell
Carcinoma of the Head and Neck
Based on Radiomics of Com-
puted Tomography Images(153)

A smart, practical, deep learn-
ing-based clinical decision sup-
port tool for patients in the
prostate-specific antigen gray
zone: model development and
validation(114)

A time-aware attention model
for prediction of acute kidney in-
jury after pediatric cardiac sur-
gery(154)

A traumatic brain injury prog-
nostic model to support in-hos-
pital triage in a low-income
country: a machine learning-
based approach(155)

A web based dynamic MANA
Nomogram for predicting the
malignant cerebral edema in pa-
tients with large hemispheric in-
farction(156)
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Accuracy of a Risk Alert Thresh-
old for ICU Hypoglycemia: Retro-
spective Analysis of Alert Perfor-
mance and Association With
Clinical Deterioration
Events(157)

Acute Coronary Syndrome Risk
Prediction Based on GRACE Risk
Score(158)

Analysis of prognostic factors
and construction of prognostic
models for triple-positive breast
cancer(115)

Applied machine learning for the
risk-stratification and clinical de-
cision support of hospitalised
patients with dengue in Vi-
etnam(159)

Clinical scoring model based on
age, NIHSS, and stroke-history
predicts outcome 3 months after
acute ischemic stroke(160)

Comparison of nomogram with
random survival forest for pre-
diction of survival in patients
with spindle cell carcinoma(161)

Construction of a Tool to Predict
Overall Survival of Patients With
Primary Spinal Tumors After Sur-
gical Resection: A Real-World
Analysis Based on the Surveil-
lance, Epidemiology, and End
Results Database(162)

Corticosteroid Randomization
after Significant Head Injury and
International Mission for Prog-
nosis and Clinical Trials in Trau-
matic Brain Injury Models Com-
pared with a Machine Learning-
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Based Predictive Model from
Tanzania(163)

Creating an automated trigger
for sepsis clinical decision sup-
port at emergency department
triage using machine learn-
ing(164)

Deep Learning to Predict EGFR
Mutation and PD-L1 Expression
Status in Non-Small-Cell Lung
Cancer on Computed Tomogra-
phy Images(165)

Developing a Prognostic Model
to Predict Mortality in Patients
with Acute Bacterial Meningi-
tis(166)

Developing machine learning
models to personalize care lev-
els among emergency room pa-
tients for hospital admis-
sion(167)

Development and external vali-
dation of a nomogram predict-
ing prognosis of upper tract
urothelial carcinoma after radi-
cal nephroureterectomy(168)

Development and external vali-
dation of an admission risk pre-
diction model after treatment
from early intervention in psy-
chosis services(130)

Development and internal vali-
dation of a machine learning
prediction model for low back
pain non-recovery in patients
with an acute episode consulting
a physiotherapist in primary
care(126)
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Development and Internal Vali-
dation of Machine Learning Al-
gorithms for Preoperative Sur-
vival Prediction of Extremity
Metastatic Disease(169)

Development and preliminary
validation of a risk prediction
model for chemotherapy-related
nausea and vomiting(170)

Development and Validation of
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tion model for late recurrence
after surgery in patients with re-
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velopment of an Algorithm From
the Electronic Health Rec-
ord(202)

89



Predicting outcomes of chronic
kidney disease from EMR data
based on Random Forest Regres-
sion(203)

Predicting pharmacotherapeutic
outcomes for type 2 diabetes:
An evaluation of three ap-
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