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Synopsis:

I Danmark diagnosticeres ca. 4.500 med kolorektal

kræft (KRC) hvert år. Den 5-årige overlevelse er obser-

veret til ca. 50%, da KRC ofte diagnosticeres sent. Der-

for oprettes et screeningsprogram i Danmark i 2014.

Dog kritiseres nuværende screeningsmetoder, hvorfor

der er fokus på identificering af kemiske biomarkører.

Der er endnu ikke identificeret brugbare biomarkører

til detektering af KRC.

Region Nordjyllands datavarehus, der indeholder

laboratorie- og patientadministrative data, kan give

mulighed for data mining efter nye, potentielle kemiske

biomarkører for KRC.

15 biokemiske analysetyper blev undersøgt med line-

ær regression, middelværdi og standardafvigelse vha.

mønstergenkendelse i perioden, før KRC diagnostice-

res hos patienterne. Lineær og kvadratisk diskriminant

analyse blev brugt til at adskille 125 patienter med KRC

fra 6.149 patienter uden kræft. Data blev normaliseret

for at opnå uafhængighed af laboratoriernes normal-

værdier.

Den simpleste klassifikator ift. højeste sensitivitet og

specificitet var en 3-dimensionel kvadratisk klassifi-

kator, som udnyttede lineær regression af P-Albumin,

middelværdi af B-Thrombocytter og P-Bilirubiner. Sen-

sitiviteten var 92,0% og specificteten var 79,5%.

Dataanalysen er retrospektiv, så kompletheden og for-

delingen af data i datavarehuset, er de største begræns-

ninger i projektet, da det nedsætter antallet af samples

og kan skævride resultaterne.

Trods begrænsningerne har klassifikatoren højere sen-

sitivitet men lavere specificitet end fækal okkult blod-

test, hvilket betyder at klassifikatoren har potentiale til

at detekterer en større procentdel af de patienter, der

har KRC, end fækal okkult blodtest. Dermed har data-

varehuset med mønstergenkendelse identificeret muli-

ge kemiske biomarkører for KRC.

Rapportens indhold er frit tilgængeligt, men offentliggørelse (med kildeangivelse) må kun ske efter aftale med

forfatterne.





Department of Health Science & Technology

Frederik Bajers Vej 7D2

9220 Aalborg Ø,Denmark

Telephone (+45) 9940 9940

http://www.hst.aau.dk

Title: Identification of chemical biomar-

kers for detection of colorectal cancer

using existing data

– A project about the use of a dimen-

sional data warehouse in healthcare

Theme: Master’s thesis

Project period:

Spring 2013

Project group:

Group number: 13gr1073

Group members:

Mathias Abitz Boysen

Julian Birkemose Nielsen

Supervisor

Pia Britt Elberg

No of copies: 5

No. of pages: 78

No of appendix pages: 19

Total no. of pages: 110

Completed: 04-06-2013

Synopsis:

Every year approx. 4.500 people are diagnosed with

colorectal cancer (CRC) in Denmark. The 5-year survival

rate has been observed to be approx. 50% as CRC is

often diagnosed at a late stage. In 2014 a screening

program will be established in Denmark. However,

current screening methods are being criticized, making

chemical biomarkers the center of attention. At present

no useful biomarkers for detecting CRC have been

identified.

Data mining in The North Denmark Region’s data wa-

rehouse, that contains laboratory and patient admini-

strative data, should allow for detection of new, possible

chemical biomarkers for CRC.

Using pattern recognition, 15 biochemical tests were

investigated with linear regression, mean and standard

deviation, in the period before patients were diagnosed

with CRC. Linear and quadratic discriminant analyses

were used to separate 125 patients with CRC from 6,149

patients without cancer. Data were normalized to obtain

independence of the laboratories’ normal values.

The simplest classifier in relation to the highest sensiti-

vity and specificity was a 3-dimensional quadratic clas-

sifier based on the linear regression of P-Albumin inclu-

ding the mean value of B-Thrombocytes and P-Bilirubin.

Sensitivity was 92% and specificity was 79.5%.

Completeness and distribution of the data in the data

warehouse are major limitations in this project, due to

the retrospective nature, as it reduces the number of

samples and may skew the results.

Despite the limitations, the classifier has a higher sen-

sitivity but a lower specificity compared to fecal occult

blood test, meaning that the classifier could detect a gre-

ater percentage of patients with CRC compared to the

fecal occult blood tests. Thus, possible chemical bio-

markers for CRC have been identified with the data wa-

rehouse through pattern recognition.

The contents of this report is freely accessible, however publication (with source references) is only allowed upon

agreement with the authors.





Abstract

Looking at the prevalence of cancers affecting both sexes, colon and rectum cancer is one of the

most common. Colon and rectum cancer is also known as colorectal cancer (CRC). CRC is the

third most frequently diagnosed cancer world wide and it is one of the more aggressive cancers,

with an expected 5-year survival rate of about 50%. This is despite the fact that the 5-year

survival rate can be as high as 90%, if CRC is detected at an early stage. Every year approx. 4.500

people are diagnosed with CRC in Denmark. The issue has been acknowledged, because a new

screening program for CRC will be established in Denmark in 2014. However, current screening

methods are being criticized for varying sensitivity, lowering the participation rates and being

expensive. Thereby making chemical biomarkers the center of attention, since they have the

potential to yield fast and minimally invasive detection of CRC. At present no useful chemical

biomarkers for detecting CRC have been identified, but chemical biomarkers remain the area

of interest because many of the chemical biomarkers have been linked to the carcinogenesis

of CRC. It has been hypothesized that one biomarker alone cannot describe the complexity of

carcinogenesis, which is why combining biomarkers has been suggested. This will guide the

data analysis in this project.

The healthcare sector has generated enormous amounts of data that has the potential to

support research, such as identifying new chemical biomarkers for CRC. The North Denmark

Region’s data warehouse makes it possible to test this theory, because it has recently been

expanded to contain both laboratory and patient administrative data.

Before the data analysis could be performed there were issues regarding secondary use of

data that had to be addressed. First off data had to be untangled from their context before

using them for secondary purposes. Initially this was addressed through classification of

the data. The danish healthcare sector is already classifying both data from the patient

administrative system and data from the laboratory information system with SKS codes and

NPU codes, respectively. Another context issue that could not be solved with classification was

the dependence of the laboratory data on the different normal values that each laboratory has.

To obtain independence of the normal values of the laboratories and allow for comparison of

data across different laboratories, laboratory data were normalized.

Secondly, the integration of data from the patient administrative system and laboratory data

had to be addressed. Contrary to popular belief a data warehouse does not solve the integration

issue, it only facilitates a solution. Integration of data is dependent on the context and purpose

of the data analysis. In this project the test results from the laboratory had to be integrated with

diagnosis codes from a year before the diagnosis to the time of the diagnosis.

As there are no chemical biomarkers for detecting CRC pattern recognition was utilized to

investigate 15 biochemical tests with linear regression, mean and standard deviation, in a one
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year period before the patients were diagnosed with CRC. Linear and quadratic discriminant

analysis’ were used to separate 125 patients with CRC from 6,149 patients without cancer.

The results showed that the best performing classifier with the lowest complexity in relation

to the highest sensitivity and specificity was a 3-dimensional quadratic classifier based on

the linear regression of P-Albumin including the mean values of B-Thrombocytes and P-

Bilirubin. This classifier yielded a sensitivity of 92% and specificity of 79.5%. Compared with

the fecal occult blood test the sensitivity is about the same, but varying sensitivity has been

reported, potentially making the sensitivity of the classifier higher. However, the specificity of

the classifier is lower than that of FOBT.

Due to the retrospective nature of this project, the two major limitations were the completeness

and distribution of the data in the data warehouse, as it may skew the results and it greatly

reduces the number of samples available for analysis.

Despite the limitations, the classifier could have a higher sensitivity compared to fecal occult

blood test, meaning that the classifier could detect a greater percentage of patients with CRC

compared to the fecal occult blood tests. Thus, possible chemical biomarkers for CRC have

been identified with the data warehouse through pattern recognition. However, because the

project is retrospective the conclusion is not definitive. New analyses with more samples are

necessary to validate the results. More data are also necessary to make sure that the results

are not due to confounding factors. Lastly, prospective studies of the chemical biomarkers are

necessary to obtain a stronger conclusion.
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Forord

Dette speciale projekt er udarbejdet af projektgruppe 13gr1073 på fjerde og afsluttende

semester af kandidatuddannelsen til Civilingeniør i Sundhedsteknologi. Specialet projektet er

udarbejdet i perioden fra d. 1. februar 2013 til 4. juni 2013 ved Aalborg Universitet.

Dette speciale er et datavarehus anvendelsesprojekt, som følger op på et tidligere datavarehus

udviklingsprojekt. Det tidligere projekt [1] omhandlede udviklingen af en datamodel for

laboratoriedata og implementeringen af modellen i datavarehuset, som anvendes i dette

projekt til at detektere kolorektal kræft.

Specialet projektets formål var, at undersøge hvilke muligheder Region Nordjyllands datava-

rehus giver i relation til klinisk forskning i forbindelse med detektering af kolorektal kræft.

Datavarehuset i dette projekt er endnu ikke i drift i Region Nordjylland. Projektet omhandler

genbrug af data til at løse en kliniske problemstilling. Dette projekt har en tværfaglig karakter.

Metodisk er projektet et data mining projekt, som udnytter mønstergenkendelse, men klinisk

informatik spiller også en stor rolle i at kunne forstå og overkomme de problemstillinger, som

genbrug af data til sekundære formål introducerer.

Projektgruppen ønsker at rette en stor tak til Region Nordjylland for adgang til anonymiserede

data. Derudover ønsker projektgruppen at takke Enversion for teknisk støtte i forbindelse med

brugen af datavarehuset, FaktaCenter.

Der rettes en særlig tak til Torleif Trydal, Overlæge, Aalborg Universitetshospital og Simon

Lykkeboe, Biokemiker, Aalborg Universitetshospital for at have bidraget med sparring og viden

ift. projektets ide.

Aalborg Universitet, 4. juni 2013

Mathias Abitz Boysen Julian Birkemose Nielsen
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Indledning 1
På verdensbasis er kræft årsagen til 21% af alle sygdomsrelaterede dødsfald, hvilket gør kræft

til den næst hyppigste dødsårsag i verden, kun overgået af kardiovaskulære sygdomme. I 2008

døde 7,6 millioner mennesker af kræft på verdensbasis, og dette tal forventes at stige til 13

millioner i 2030 [2, s. 33-37]. I Danmark diagnosticeres der årligt op imod 32.000 danskere med

kræft, og af disse er det kun ca. 50%, som lever 5 år efter, at de har fået diagnosen. Dette kan

skyldes, at ved diagnosetidspunktet har 2/3 af alle kræfttilfældene spredt sig til andre dele af

kroppen.

Ser man på incidensraterne, så er den hyppigste kræftform hos mænd, prostatakræft. Den

hyppigste kræftform hos kvinder er til gengæld brystkræft. Ser man på kræftformer der rammer

begge køn, så er kræft i tyk- og endetarmen, også kaldet kolorektal kræft (KRC), en af de

hyppigste kræftformer med ca. 4.500 nye tilfælde hvert år i Danmark. KRC er den tredje

hyppigst diagnosticerede kræftform i verden og den resulterer i det næsthøjeste antal dødsfald

blandt kræfttilfælde [3]. KRC er en af de mere aggressive kræftformer, hvor kun ca. 50% har

en forventet overlevelse på 5 år efter diagnosetidspunktet[4, s. 143][5]. Dette er på trods af,

at den 5 årige overlevelsesrate kan være helt op imod 90%, såfremt at tilfældene opdages

tidligt i sygdomsforløbet [6, 7, 8, 9][4, s. 143][10, s. 938][11, s. 16]. Dvs. at tidlig detektering af

KRC er yderst interessant, for desto tidligere man kan finde og behandle kræfttilfælde, desto

større er overlevelsesraten. Herunder ses de forskellige stadier for KRC, og deres indflydelse

på den 5 årige overlevelse [12, s. 6-15][6]. Følgende stadieinddeling er fra TNM systemet, jvf.

appendiks A.2 på side 81.

• Stadie 1 - Kræften er ikke vokset igennem tarmvæggen, og der er ingen spredning til

lymfeknuder eller andre metastaser. 90-100% overlevelse.

• Stadie 2 - Kræften er vokset igennem tarmvæggen, og evt. ind i andre organer. Der er

ingen spredning til lymfeknuder eller andre metastaser. 75-85% overlevelse.

• Stadie 3 - Der er spredning til de regionale lymfeknuder. 30-40% overlevelse.

• Stadie 4 - Der er fjernmetastaser. < 5% overlevelse.

Sandsynligheden, for at overleve KRC, falder kraftigt desto senere kræften diagnosticeres. Dette

er en anerkendt problemstilling, som forsøges løst ved tidlig identificering af kræften igennem

screeningsprogrammer. Screeningsprogrammer kan indeholde et udvalg af forskellige meto-

der, hvorved målet om tidlig diagnosticering og behandling kan opnåes [12, s. 6-15]. De mest

brugt metoder til screening for KRC er fækal okkult blodtest, fækal DNA test, sigmoideoskopi,
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koloskopi og virtuel koloskopi. I Danmark beskrives de nationale screeningsprogrammer for

kræft i tre kræftplaner. Den første kræftplan blev publiceret i 2000, og er løbende blevet op-

dateret og sidenhen efterfulgt af kræftplan II og III i takt med, at nye metoder og forskning er

blevet tilgængelig [13, 14, 15]. Disse kræftplaner har bevirket, at der i dag tilbydes screening for

både bryst og livmoderhalskræft. Den tredje og nyeste kræftplan (2010) tilføjer et landsdæk-

kende screeningsprogram for tyk- og endetarmskræft (KRC) med tilbud om screening hvert

andet år til alle i alderen 50-74 år. Dette nye screeningsprogram skal iværksættes i 2014 [15][16,

s. 1,7].

Et af de væsentligste problemer ved screeningsprogrammer er deltagelsesprocenten, da

denne hænger tæt sammen med hvor mange tilfælde, der kan identificeres. Dette problem

forstærkes af omkostningerne ved et screeningsprogram. Alene det første år forventes det nye

screeningsprogram for KRC i Danmark at koste ca. kr. 200 millioner [17].

I to pilotstudier foretaget i Danmark i henholdsvis Vejle og København deltog kun 48% af de

inviterede borgere, hvilket var en del under målet på 60%. På baggrund af studierne i Vejle og

København anbefales det, at screeningsprogrammet kun indføres, hvis deltagelsesprocenten

kan øges til omkring 60% [18]. Dette mål er sat ud fra international litteratur, som anbefaler

en deltagelsesprocent på 60% eller mere [18, 19, 20]. Deltagelses procenten er med til at sætte

fokus på identificeringen af alternative metoder til screening og detektering. Specielt er der

fokus på biomarkører, der kan detektere KRC[3]. Flere review studier mener, at biomarkører er

fremtiden for tidlig detektering af KRC, men de samme studier konkluderer samtidige, at der på

nuværende tidspunkt ikke er fundet anvendelige biomarkører for detektering af KRC [3, 21, 22].

Dette giver anledning til at introducere en helt anden tankegang til at identificere biomarkører

for tidlig detektering af KRC. I sundhedssektoren findes et stort antal informationssystemer

[23]. Alle disse informationssystemer indeholder store mængder data, som primært er

produceret i forbindelse med behandling af patienter. Det antages, at alle disse data har

potentiale til at støtte sekundære formål, men dette arbejde har vist sig at være forbundet med

nogle problemstillinger, som er svære at overkomme[24].

Anno 2013 har forfatterne, i et tidligere projekt, implementeret laboratoriedata fra LABKAII

i Region Nordjylland (RN), i Regionens datavarehus, som i forvejen indeholdte data fra det

patient administrative system (PAS) [1]. Dette gør det muligt at adressere problemstillinger som

integrering af data og genbrug af data i en sekundær kontekst, fordi data fra to kildesystemer

(PAS og LABKAII) er implementeret i samme datavarehus. Specielt er integreringen af

diagnosekoder fra PAS og biokemiske analyser fra LABKAII interessant, fordi det gør det muligt

at forbinde biokemiske analyser fra LABKAII med diagnosen, kolorektale kræft, registreret i

PAS. Derigennem kan der opnåes et datasæt, som kan undersøges for potentielle kemiske

biomarkører. Før datavarehuset, har denne type integrering af data, ikke været en mulighed

i Region Nordjylland.

Vi foreslår derfor at genbruge data til detektering af KRC, ved at anvende Region Nordjyllands

datavarehus til at lede efter sammenhænge i data. Genbrug af data og datavarehuset i sig selv

er ikke et alternativ til screening, fordi genbrug af data kræver at borgerne har været i kontakt

med sundhedssektoren. Men det kan måske bruges som et omkostningseffektivt alternativ til

at analysere data fra de patienter, der har været i kontakt med sundhedsvæsnet og derigennem

finde sammenhænge i data, der har potentiale til at kunne detektere KRC. Dette leder frem til

følgende fire problemstillinger.
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1. Ovenstående giver anledning til en nærmere undersøgelse af ulemper og fordele ved de

nuværende screeningsmetoder, for at kunne sammenligne metoderne med resultaterne

fra datavarehuset. Der er stor interesse i identificering af biomarkører, der kan være

alternativer til de nuværende screeningsmetoder.

2. Hvis datavarehuset skal bruges til at identificere biomarkører, fordrer det en undersøgel-

se af hvorfor biomarkører har stor interesse i forbindelse med tidlig detektering af KRC.

3. Region Nordjyllands datavarehus har endnu ikke været anvendt til kliniske formål, som

eksempelvis identificering af biomarkører til detektering af KRC. Dette giver anledning til

at undersøge, hvilke anvendelsesmuligheder et datavarehus har med både kliniske data

og patient administrative data.

4. Det at anvende et datavarehus er at anvende data til sekundære formål. Litteraturen

introducerer en række problemstillinger i forbindelse med sekundær brug af data.

Datavarehuset kan bruges til at adressere nogle af disse problemstillinger, og det er derfor

nødvendigt at undersøge hvordan og derigennem hvilke forbehold, der skal tages ift.

sekundær anvendelse af data.

De fire ovenstående problemstillinger leder frem til 4 spørgsmål, som igennem problemanaly-

sen vil blive besvaret, inden den endelige problemformulering stilles. De fire spørgsmål er:

1. Hvilke fordele og ulemper er der ved nuværende screeningsmetoder?

2. Hvorfor er biomarkører i blodet et alternativ til nuværende screeningsmetoder?

3. Hvilke anvendelsesmuligheder giver et datavarehus?

4. Hvordan adresseres problemstillinger i forbindelse med sekundær brug af data gennem

Region Nordjyllands datavarehus?
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Problemanalyse 2
De fire indledende problemstillinger, der klarlægges i indledningen, omformes i problemana-

lysen til fire afsnit. Disse fire afsnit ligger til grund for og leder frem til den endelige problem-

formulering. Strukturen af problemanalysen kan ses på figur 2.1.

Det første afsnit er en analyse af ulemper og fordele ved en række screeningsmetoder. Der tages

udgangspunkt i de screeningmetoder, der er blevet overvejet til det kommende screeningspro-

gram for kolorektal kræft (KRC) i Danmark.

Det andet afsnit undersøger, hvorfor biomarkører er interessante som alternativ til nuværende

screeningsmetoder. Der tages udgangspunkt i tre review, og der gives 2 eksempler på biomar-

kører for KRC.

Det tredje afsnit præsenterer hvilke anvendelsesmuligheder, der er for et datavarehus i forbin-

delse med detektering af KRC. Der tages udgangspunkt i 3 internationale eksempler.

Det sidste afsnit behandler problemstillinger ift. sekundær anvendelse af data og hvordan disse

problemstillinger adresseres i datavarehuset.

Figur 2.1: Problemanalysens struktur
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2.1 Screeningsmetoder for Kolorektal Kræft

I indledningen blev følgende spørgsmål formuleret, og som vil blive besvaret i dette afsnit:

• Hvilke fordele og ulemper er der ved nuværende screeningsmetoder?

I 2012 er der i Danmark udarbejdet en MTV med anbefalinger til screeningmetoder som forbe-

redende arbejde til det kommende screeningsprogram, der indføres fra 2014 [25]. I denne MTV

anbefales det, at anvende screeningsmetoden iFOBT i det kommende screeningsprogram, for-

di der er blevet fremlagt evidens for, at screening med iFOBT kan nedsætte dødeligheden af

kolorektal kræft (KRC). Det anbefales også, at en positiv iFOBT følges op med en koloskopi [17].

I to gennemførlighedsstudier i hhv. Vejle og København er screeningsprogrammet blevet afprø-

vet. For begge studier var den samlede deltagelsesprocent under 50%. Studierne fandt frem til

at den lave deltagelsesprocent skyldtes, at deltagerne syntes FOBT testen var besværlig at udfø-

re selv, mens andre var nervøse for at få konstateret kræft [26]. Den lave deltagelsesprocent gør

det interessant at undersøge andre fordele og ulemper ved de forskellige screeningsmetoder

for KRC, fordi det kan påvirke screeningsprogrammerne.

Det følgende kapitel vil derfor analysere og sammenholde et udvalg af de hyppigst anvendte

screeningsmetoder til KRC med henblik på at belyse fordele og ulemper. De hyppigste

screeningsmetoder for KRC, som også er nævnt i de danske anbefalinger, omfatter [3, 8, 27]:

• Fækal Okkult Blodtest (FOBT)

• Fækal DNA Test

• Fleksibel Sigmoideoskopi

• Koloskopi

• Virtuel Koloskopi / CT Koloskopi

Fækal Okkult Blodtest (FOBT)

FOBT er en af de anbefalede screeningsmetoder for KRC, og i Europa er det den mest anvendte.

Dette skyldes blandt andet, at den er blevet valideret i randomized control trials, den skulle

være nem at udføre og den er billig. Der findes to forskellige principper for FOBT screening

henholdsvis kaldet gFOBT, der er guaiac-baseret og iFOBT, som er en immunkemisk test. Fælles

for begge principper er, at de begge bruges til at påvise tilstedeværelsen af ikke synligt (okkult)

blod i fæces [9, 8]. Fælles for FOBT analyserne er, at det i screeningsprogrammer anbefales at

personer, der er 50 år eller ældre og er i risikogruppen for KRC, tilbydes screening med FOBT

hvert andet år [28, 29, 16].

gFOBT metoden blev allerede beskrevet i 1864 men først udviklet i 1967-1970, hvor den blev

markedsført, hvilket gør gFOBT til en af de ældste af screeningsmetoderne for KRC. Metoden

er baseret på reaktionen mellem guaiac og peroxidase. Peroxidase findes i hæmoglobin, og det

giver en blå farve når det reagere med guaiac. Derfor vil testen blive blå ved tilstedeværelsen

af blod i afføringsprøven. En af fordelene ved gFOBT er, at det er en simpel test, som kan

udføres ved den praktiserende læge på mindre end 2 minutter. Men på trods, af at gFOBT er en

simpel test, har den en række ulemper sammenlignet med iFOBT. For det første kræver testen 6

forskellige fæcesprøver fra tre forskellige afføringer. Derudover er gFOBT usikker over for indtag
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af forskellige fødevarer, hvorfor det er nødvendigt med diætrestriktioner 72 timer inden der

opsamles fæcesprøver. Diæten afgrænses inden prøveopsamling til ikke at indeholde, rødt kød

(lam, oksekød, lever), peberrod, radiser, ukogte eller let kogte roer, broccoli, blomkål, melon,

spinat, banan, tomat, pastinak eller alkohol, da disse fødevarer indeholder peroxidase og kan

dermed give falske positive resultater. Fødevarer med et rigt indhold af C-vitamin kan give

falske negative resultater, når gFOBT anvendes.

Foruden fødevarerestriktionerne kan medicin i form af cortico steroider, kemo, aspirin og

andre non-steroide antiinflammatoriske stoffer resulterer i gastrointestinalt blodtab, hvilket

ligeledes kan give falske positive resultater [8]. Da der er forskellige producenter af gFOBT,

afhænger specificitet og sensitivitet for KRC af de enkelte præparater.

Specificiteten for KRC med en gFOBT er fundet til at ligge i intervallet 96-99%, mens

sensitiviteten varierer fra 9% til 81% [8, 30, 21]. Sensitivitet siger noget om hvor god metoden er

til at identificere alle de syge patienter. Dvs. ved 100% sensitivitet findes alle syge patienter

og ingen syge patienter klassificeres som raske. Sensitiviteten siger ikke noget om hvor

mange patienter, der klassificeres som syge selv om de er raske, det gør specificiteten. I et

screeningsperspektiv er det problematisk at overse syge patienter, dvs. fortælle syge patienter

at de faktisk er raske [31]. Derfor er sensitiviteten meget vigtig, fordi man er interesseret i at

finde alle syge patienter, selv om man også finder nogle patienter, som er raske.

Den anden variant af FOBT er iFOBT, og den er mere præcis end gFOBT, da den reagerer

specifikt på intakte globinmolekyler fra humant hæmoglobin. Dette giver færre falske positive

resultater, sammenlignet med gFOBT, da mad ikke giver udslag. Reduktionen i falske

positive, mindsker udgifterne til unødvendige opfølgninger. iFOBT kræver kun to forskellige

afførringsprøver, men kan udføres med en enkelt afføringsprøve. Men på grund af at tumorer

kan have afbrudt blødning, opnåes der bedre resultater med to prøver [21, 8]. En fordel men

også en ulempe ved iFOBT er at prøven skal analyseres af et laboratorium, og dermed ikke

kan aflæses af den enkelte læge, som er tilfældet med gFOBT. Yderligere har iFOBT heller ikke

nogen restriktioner i forhold til medicin og diæt, hvilket gør testen nemmere at udføre for

patienten [8, 9, 21]. Specificiteten for KRC med iFOBT er fundet til at ligge i intervallet 86-98%

og sensitiviteten ligger i intervallet 62-100% [8, 30].

Fækal DNA Test

Foruden iFOBT og gFOBT findes der også en fækal DNA test til at detektere KRC. DNA

testen består reelt af 23 forskellige tests, som detekterer flere forskellige cellemarkører

fra præmalignante adenomer og tumorer. DNA testen kræver en enkelt afføringsprøve på

minimum 30g, som sendes til et laboratorium, der udfører de procedurer, der skal til for at

udtrække humant DNA fra prøven, og derefter analyserer det for kræftmarkører. Det tager

normalt 2-3 uger fra DNA prøven er sendt, til der foreligger et resultat. DNA testen for KRC

er desuden en dyr test sammenlignet med FOBT. DNA test for KRC har en fordel over FOBT,

da forstadier til kræft kan detekteres. Testen har ligesom iFOBT heller ingen diæt eller medicin

restriktioner, hvilket er en fordel for patienten [8]. Specificitet for KRC med DNA testen, ligger

i intervallet 93-100%, mens sensitiviteten er i intervallet 71-91%. Desuden har DNA testen

en sensitivitet for adenomer i intervallet 55-82% [8, 32]. DNA testen kan have falske negative

resultater, da kræfttumorer er genetisk heterogene, og fordi ingen DNA mutation er konsistent i

alle typer af tumorer. DNA testen kan have falske positive resultater, pga. kræft i bugspytkirtlen,

maven, spiserøret eller i lungerne [8].
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Fleksibel Sigmoideoskopi

Fleksibel sigmoideoskopi er en endoskopisk undersøgelse af endetarmen og den nedre tyktarm.

Proceduren udføres enten med et sigmoideoskop, som er 60 cm langt. Inden proceduren kan

udføres på patienten, er det nødvendigt at rense nedre tyk og endetarm, hvilket gøres med et

lavement, der administreres 30-60 minutter før undersøgelsen. Sigmoideoskopiundersøgelsen

er begrænset af sigmoideoskopets længde, hvor godt tarmen er blevet renset og patientens to-

lerance, da undersøgelsen normalt udføres uden bedøvelse. Fleksibel sigmoideoskopi har en

høj sensitivitet og specificitet for både adenomer og KRC, i det område hvor sigmoideoskopet

kan undersøge. Ved sigmoideoskopi kan 80% af KRC opdages, da sigmoideoskopet kan under-

søge hele endetarmen og hele den venstre side af tyktarmen.[9, 11] Udførelse af sigmoideosko-

pi kræver højtuddannet kompetent personale og gode kvalitetsikringsprocedurer for at opnå

gode resultater. Undersøgelsen har desuden en lille risici for større komplikationer, da det er

en invasiv undersøgelse. Komplikationerne omfatter blandt andet blødning pga. perforation

af tarmen. Denne risici stiger ved opfølgende koloskopi, hvor der fjernes polypper. Sigmoi-

deoskopi er til sammenligning med FOBT, betydeligt bedre til at detekterer højrisiko adenomer

og KRC. Screening med fleksibel sigmoideoskopi anbefales hvert 5. år til personer, der er 50 år

eller ældre [9, 11, 32, 28].

Koloskopi

Koloskopi anses for at være den gyldne standard til undersøgelse af tyk og endetarm. Koloskopi

er ligesom sigmoideoskopi en endoskopisk undersøgelse, der udføres med et koloskop. Et ko-

loskop er 130-160 cm langt. Ligesom med sigmoideoskopi kræver koloskopi også at patientens

tyk og endetarm renses inden undersøgelsen udføres, samt at patienten bedøves.

Udførelse af koloskopi kræver højtuddannet kompetent personale samt gode kvalitetsikrings-

procedurer. Dette, kombineret med at patientens forberedelse til undersøgelsen og bedøvelsen

af patienten, er med til at øge omkostningerne ved proceduren. Koloskopi giver desuden lige-

som sigemoideoskopi også risici for blødning og perforation af tarmen i forbindelse med un-

dersøgelsen. Til gengæld har koloskopiundersøgelsen en højere sensitivitet og specificitet for

både adenomer og KRC end de ovenstående undersøgelser, da det er muligt at undersøge hele

patientens tyk- og endetarm. Screening med koloskopi anbefales hvert 10. år til personer, der

er 50 år eller ældre[9, 11, 32, 28, 29]. I ca. 1:1000 tilfælde medfører koloskopi komplikationer for

patienten[33]

Virtuel Koloskopi

En af de nyere muligheder for at screene for KRC, er virtuel koloskopi. Virtuel koloskopi er

en Computed Tomography (CT) scanning af tyk og endetarm. Dette er en ny metode, som

udviser gode muligheder for screening især for store adenomer, hvor de indledende studier

viser en sensitivitet og specificitet på niveau med koloskopi. Fordelen ved CT kolografi er, at

det er en hurtig og non-invasiv metode. Men den kræver stadig rensning af tarmen ligesom

de to ovenstående metoder. Desuden kræver undersøgelsen CT scannere og software, der er

dyrt. Ved CT scanning udsættes patienten for stråling, som kan føre til senere komplikationer.

Derudover mangler Virtuel Koloskopi som screeningsmetode evidens[32, 11].
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Metode Fordele Ulemper
gFOBT + Non-invasiv - Diæt Restriktioner

+ Nem at udføre - Medicin Restriktioner
+ Manuel aflæsning - Manuel aflæsning
+ Lav stk. pris - 3 afføringsprøver
+ Høj specificitet - varierende sensitivitet

iFOBT + Non-invasiv - Skal sendes til laboratorium
+ Maskinaflæsning - Maskinaflæsning
+ Ingen Diæt Restriktioner - Varierende sensitivitet
+ Ingen Medicin Restriktioner
+ Nem at udføre
+ Lav stk. pris

Fæces DNA test + Non-invasiv - Skal sendes til laboratorium
+ Ingen Diæt Restriktioner - Svartid 2-3 uger
+ Ingen Medicin Restriktioner - Dyr at udføre
+ Nem at udføre
+ Lange screeningsintervaller

Sigmoideoskopi + Høj specificitet - Invasiv
+ Høj sensitivitet - Blødning og perforering af tarm
+ 80% af KRC opdages - Dyr at udføre

- Kræver højtuddannet personale
- Ubehagelig for patienten

Koloskopi + Høj specificitet - Invasiv
+ Høj sensitivitet - Blødning og perforering af tarm
+ >80% af KRC opdages - Dyr at udføre
+ Langt mellem screeninger - Kræver højtuddannet personale

- Ubehagelig for patienten
- Tyk og endetarmsrensning
- Bedøvelse

Virtuel Koloskopi (CT) + Non-invasiv - Meget dyr i anskaffelse
+ Hurtig udførelse - Manglende evidens

- Tyk og endetarmsrensning
- Dyrt udstyr

Tabel 2.1: Opsummering på fordele og ulemper på de forskellige
screeningsmetoder for KRC.

2.1.1 Delkonklusion

Tabel 2.1 viser en opsummering af fordele og ulemper ved hver af de forskellige screeningsme-

toder. Koloskopi, der anses for at være den gyldne standard indenfor KRC screening, anbefales

til personer, der er 50 år eller ældre, og som har høj risiko for at udvikle KRC. Men koloskopi er

en omkostningsfuld og invasiv procedure, som i ca. 1:1000 tilfælde også medfører komplikatio-

ner [33]. Det er forbundet med ubehag for patienten at få foretaget både koloskopi og sigmoi-

deoskopi, hvorfor der i screeningsprogrammer, hvor disse metoder hovedsageligt anvendes, er

en dårlig deltagelsesprocent [3, 29]. Sigmoideoskopi ligner koloskopi og har derfor de samme

fordele og ulemper som koloskopi, men sigmoideoskopi giver ikke helt den samme høje sen-

sitivitet og specificitet som koloskopi, da sigmoideoskopi kun kan bruges til at undersøge den

venstre side af tyktarmen, hvorved kun 60-70% af adenomer og kræft kan detekteres.
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DNA testen er omkostningsfuld, og det kan tage op til 3 uger at få svar på testen.

iFOBT og gFOBT har begge meget varierende sensitivitet, hvilket kan skyldes, at tumorer kan

bløde sporadisk. Derfor øges sensitiviteten også ved at teste flere fæcesprøver fra en patient ad

gangen. Lav sensitivitet kan være problematisk i et screeningsperspektiv, fordi deltagere kan

risikere at blive klassificeret som raske, selvom de er syge.

Virtuel Koloskopi udsætter patienterne for stråling og metoden mangler afgørende evidens.

2.2 Biomarkører til detektering af kolorektal kræft

Forrige afsnit om screening afslørede, at de nuværende metoder til screening enten har va-

rierende sensitivitet og specificitet, er ressourcekrævende eller invasive, som gør at deltagel-

sesprocenten påvirkes negativt. I litteraturen er der derfor stor fokus på at finde alternativer.

Specielt biomarkører i blodet til detektering af kolorektal kræft (KRC) får stor interesse, hvilket

i indledningen ledte frem til spørgsmålet:

• Hvorfor er biomarkører i blodet et alternativ til nuværende screeningsmetoder?

Dette afsnit giver en definition af biomarkører samt eksempler på biomarkører, som undersø-

ges i forbindelse med KRC.

Ofte defineres biomarkører som en substans i forbindelse med kræft, der kan bruges til at

indikere en biologisk tilstand. Biomarkører bruges til at evaluere normale biologiske processer,

patogenese og effekten af medikamenter, samt at detektere sygdomme. Biomarkører bruges

f.eks. allerede til at finde den optimale behandling ift. forskellige kræfttyper.

Biomarkører kan være både kemiske, fysiske og biologiske, hvor biomarkører identificeret i en

blodprøve ofte er kemiske[3, 34]. Der vil i dette projekt være fokus på kemiske biomarkører,

fordi litteraturen fokusere på biomarkører i blodet[3, 34].

Der er to typer af biomarkører, som det er vigtigt at skelne imellem. Der er biomarkører, som

kan indikere risikoen for at udvikle en sygdom i fremtiden givet, at patienten er udsat for en

eller flere risikofaktorer. Og der er biomarkører, som indikerer at patienten har en sygdom eller

er ved at udvikle sygdommen, hvis en faktor måles i kroppen. Den sidste type biomarkør bruges

bl.a. til screening og til at udvikle målrettede behandlinger. Det er denne type biomarkører,

som der vil være fokus på i dette afsnit, netop fordi den bruges i forbindelse med screening og

detektering.

Langt de fleste studier, der identificerer biomarkører, undersøger proteiner [3, 34], fordi

proteiner påvirkes af muterede gener[35]. [34] identificerer 70 forskellige biomarkører fra

blodprøver, i 93 forskellige studier, mens [3] identificerer 46 forskellige studier. Begge review

konkluderer dog, at der indtil nu har været begrænset succes med at identificere biomarkører

[3, 34]. Mange studier viser at biomarkøren, som undersøges, er knyttet til udviklingen af KRC,

men studierne har svært ved at demonstrere den ønskede diskriminative karakter i forhold til

KRC. Dog er interessen for biomarkører i blodet stadig stor, fordi den slags biomarkører kan

give hurtig og minimalt invasiv detektering af KRC [3, 22].

[3] identificerer, at de fleste studier undersøger en eller meget få biomarkører ad gangen

(univariate analyser), og foreslår at det kan være grunden til den begrænsede succes.

Derfor foreslås det, at relevante biomarkører kombineres til et panel af biomarkører, da

carcinogenese af KRC er så kompleks, at evaluering af én biomarkør ad gangen ikke kan
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beskrive kompleksiteten.

Dette underbygger beskrivelsen af kræft, som den store efterligner[10, s. 605-607] og er med

til at gøre det sandsynligt, at univariate dataanalyser er for simple til at beskrive kræft. For at

understrege denne pointe kan en parallel drages til klinisk praksis, hvor en diagnose sjældent

stilles på baggrund af en enkelt faktor. Under diagnoseprocessen indsamles flere og flere

informationer indtil det er muligt at af- eller bekræfte en diagnose [36].

Følgende underafsnit giver to eksempler på proteiner, hvis evne til at indikere KRC er blevet

evalueret.

C-Reaktive Protein (CRP)

I review’et af [3] undersøges CRP i 13 studier ud af 46. Et af studierne tester CRP-niveauet i

plasma. Hypotesen er, at CRP-niveauet er højere for patienter med KRC end normal værdien

[37]. Studiet finder et forhøjet niveau hos patienter med KRC, hvilket også er forventeligt, da det

antages at inflammation spiller en rolle ift. udviklingen af KRC. Studiet foreslår derfor at CRP

kan bruges til at identificere patienter med KRC, men også at mange andre sygdomme påvirker

CRP.

Ferritin

Et studie i Mexico City undersøger ferritin ift. FOBT-testen, som er beskrevet i forrige afsnit 2.1.

Ferritin er et protein i plasma, som er et depot for jern i kroppen. Ferritin undersøges, fordi

det antages at tumorer i tarmen bløder, og derfor kan patienter med KRC opnå en anæmisk

tilstand, hvor ferritin-niveauet falder.

Alle 57 patienter i studiet havde en positiv FOBT-test. Ud af 57 havde 21 KRC, og 7 havde

adenomer. Studiet fandt ingen forskel i ferritin niveauet mellem patienter med KRC, adenomer

og patienter med en negativ koloskopi. Men studiet fandt samtidige at albumin var signifikant

lavere hos patienter med KRC end hos patienter uden KRC, men ingen konklusion drages fra

dette, da dette ikke var artiklens fokus [38].

2.2.1 Delkonklusion

På grund af ulemper ved de nuværende screeningsmetoder for KRC, fokuseres på at identificere

biomarkører i blodet, fordi de er hurtige at udføre og minimalt invasive. To review identificerer

tilsammen over 100 biomarkører, men trods denne store mængde, er der endnu ikke fundet

evidens for biomarkører, som kan diskriminere KRC. Trods det er flere biomarkører kædet

sammen med udviklingen af KRC, hvorfor biomarkører har stor interesse. Derudover foreslår et

af review studierne, at kombinationen af to eller flere biomarkører til et panel af biomarkører,

kan øge detekteringspotentialet.
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2.3 Anvendelsesmuligheder for datavarehuse

I indledningen blev følgende spørgsmål omkring anvendelse af datavarehuse formuleret.

• Hvilke anvendelsesmuligheder giver et datavarehus?

Dette vil blive besvaret i det kommende afsnit.

Region Nordjylland’s (RN) datavarehus hedder FaktaCenter, og det indeholder patientadmini-

strative data og laboratoriedata. Se appendiks B på side 85 for mere information om FaktaCen-

teret og den underliggende model. Datavarehuset er endnu ikke blevet anvendt i forbindelse

med klinisk forskning eller andre kliniske formål.

Dette afsnit præsenterer først, hvilke anvendelsesmuligheder litteraturen beskriver for datava-

rehuse. Derefter gives nogle eksempler på datavarehus-projekter og de formål, som datavare-

husene anvendes til.

Et datavarehus er en homogen datakilde, som indeholder data fra en eller flere kilder, med

det formål at data kan bruges til sekundære formål. Helt grundlæggende er målet med et

datavarehus, at stille data til rådighed for beslutningstagere. Men det at stille data til rådighed

er ikke nok. Data skal også omdannes til information, som kan understøtte et formål, og

dette kan ske ved f.eks. data mining og/eller beslutningsstøtte[39]. I litteraturen beskrives tre

overordnede formål, som informationen fra et datavarehus kan understøtte [40]:

• Kliniske formål.

• Administrative formål.

• Kvalitetssikrings formål.

Kliniske formål omfatter blandt andet: Rekruttering af patienter til kliniske forsøg, finde ten-

denser relateret til befolkningens sundhed, brugen af, effekten af og prisen på medikamenter,

samt identificering af faktorer, der leder til sygdomme, infektionsmonitorering og hurtigere di-

agnosticering [41].

Administrative formål omfatter blandt andet: Planlægning af kapacitet, planlægning af pro-

duktindkøb, afregning og patient bevægelse igennem sygehuset [41].

Kvalitetssikrende formål omfatter bl.a. beslutningsstøtte til at undgå fejl, samt at sikre kvalitet i

behandlingen og dokumentation[41].

Da identificering af biomarkører til detektering af kolorektal kræft (KRC) er en kliniske

problemstilling, vil resten af dette afsnit have et kliniske omdrejningspunkt. FaktaCenteret i RN

indeholder patientadministrative data, som normalt vil falde under kategorien administrative

data. FaktaCenteret indeholder også laboratoriedata, som falder under kategorien kliniske

data. Følgende tre underafsnit vil give eksempler på de formål, som data fra forskellige

datakilder tilsammen kan understøtte.
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Care Data Warehouse

I Sverige i Östergötalands kommune findes et datavarehus, som kaldes Care Data Warehouse

(CDW). Det indeholder patientadministrative data [42], så som information om en kontakt

til sundhedssektoren inklusiv en diagnosekode. Denne database refereres flere gange i

litteraturen, som et værktøj til at identificere patienter, der skal inkluderes i studier [43] eller

til at studere prævalensen og omkostningerne forbundet med sygdomme [44]. CDW bruges

altså til at levere beslutningsstøttende information, hvad enten det er hvilke patienter, der

skal inkluderes i et studie eller sygdommes indvirkning på samfundet. CDW indeholder kun

patientadministrative data.

2.3.1 Chicago Antimicrobacterial Resistance Project

Udenfor Skandinavien ses andre datavarehus projekter, som anvender både administrative og

kliniske data. Et eksempel fra Chicago benytter data fra både radiologiske, medicinske, pa-

tientadministrative og laboratorie-informationssystemer, samt elektroniske patientjournaler

til udviklingen af et informationssystem til infektionskontrol. Projektet kaldes Chicago Antimi-

crobacterial Resistance Project (CARP) [45]. Formålet var at monitorere hospitalsinfektioner for

dermed bedre, at kunne kontrollere og behandle infektionsudbrud. Integrationen af kliniske og

administrative data er blevet brugt til både klinisk beslutningsstøtte og administrativ effektivi-

sering i forbindelse med hospitalsinfektioner. Resultatet var både en højnet behandlingskvali-

tet og en effektivisering af ressourceforbruget ift. behandling og kontrol af infektionsudbrud.

Forfatterne kalder dette informationssystem for et datavarehus. Informationssystemet blev de-

signet som et infektionsinformationssystem, med en relationel datamodel. Relationelle model-

ler er ofte svære at udvide, når de først er etableret pga. af den 3. normalform, som traditionel

relationel modellering forsøger at opnå[46]. Systemet i dette eksempel er ikke komplet, da det

kun indeholder infektionsrelevante data. Denne karakteristika gør at dette informationssystem

mere ligner en avanceret klinisk database end et datavarehus. Datavarehuse laves ikke som si-

losystemer til et enkelt formål. I princippet bør den underliggende datavarehusmodel omfavne

enten alle data i organisationen eller muligheden for, at det kan udvides med alle data[47]. Der-

udover bør datavarehuse ikke udvikles til et specifikt formål. For at sætte det på en spids svarer

det til at udvikle et nyt datavarehus, hver gang man vil lave en ny forespørgsel. Datavarehus-

modellen bør laves, så den kan omfavne alle relevante data fra kildesystemet. Data i den mere

generelle model kan derefter bruges til specifikke formål som f.eks. infektionskontrol.

Pointen er, at "datavarehuse/klinisk databaser lavet til et specifik formål kan bruges til meget

begrænsede formål, mens et datavarehus med en mere generel datamodel kan bruges til at

støtte mange formål[46].

2.3.2 Intermountain Healthcare’s enterprise datavarehus

Et godt eksempel på et datavarehus, som har en mere generel datamodel, er enterprise

datavarehuset bygget af organisationen Intermountain Healthcare i Utah og Idaho. Den

underliggende model indeholder de fleste data fra Intermountain Healthcare organisationen,

og modellen er ikke bygget til et specifikt formål, som det tidligere eksempel. Intermountain

Healthcare’s datavarehus er blevet bygget til mere generelle formål, som bl.a. omfatter

dokumentation af best practice, økonomi og kvalitetssikring. Dette datavarehus har været

brugt i flere meget forskellige studier. Bl.a. er datavarehusets effekt, som alarmsystem overfor
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multiresistente bakterier, blevet studeret. Derudover er datavarehuset også blevet brugt til at

identificerer risikofaktorer for dyb venetrombose [41].

Intermountain Healthcare har stor fokus på at udnytte datavarehuset i forbindelse med

beslutningsstøtte. Det er bl.a. andet i forbindelse med prædiktering af venetrombose. Dette

eksempel udnytter datavarehuset ved at implementere alarmsystemer. Eksemplet udnytter

også data mining til at identificere risikofaktorer.

Datavarehus Datatyper Anvendelse
Care Data Ware-
house Sverige

-Patientadministrative data -Identificere forsøgspersoner

-Prævalens studier
CARP -Patientadministrative data -Forbedring af infektionsrelaterede

problemstillinger
-Medicineringsdata
-laboratoriedata
-Radiologiske data
-Infektionsundersøgelser

Intermountain
Healthcare EDW

-Patientadministrative data -Identifiere risikogrupper for vene-
trombose

-National mortalitetsdatabase -Forbedring af infektionsrelaterede
problemstillinger

-Laboratoriedata -Identificere risikofaktorer
-Mikrobiologidata -Værktøj til beslutningstøtte
-Medicineringsdata -Værktøj til data mining
-EPJ

FaktaCenter -Patientadministrative data -Endnu ikke anvendt til kliniske
formål

-Laboratoriedata

Tabel 2.2: Opsummering af hvilke datatyper de fire datavarehuse
indeholder, og hvad de er blevet anvendt til.

2.3.3 Delkonklusion

Først og fremmest er det ikke nok at have et datavarehus med data fra flere kilder. Denne

samling af data skal omsættes til information. Flere studier har foreslået, at datavarehuse kan

bruges til beslutningsstøtte og data mining ift. både administrative formål, kliniske formål og

kvalitetssikring. Flere eksempler i litteraturen understøtter påstanden, ved bl.a. at demonstrere

effekten af beslutningsstøtte og data mining i forbindelse med eksempelvis kontrollering af

infektionsudbrud og identificering af risikofaktorer for dyb venetrombose.

RN’s datavarehus indeholder nogle af de samme datatyper, som de øvrige datavarehuse i tabel

2.2. Der er endnu ikke anvendt beslutningsstøtte eller data mining i RN’s datavarehus i forbin-

delse med kliniske problemstillinger, for at omdanne data til information om detektering af

KRC, men flere andre datavarehuse demonstrerer gode anvendelsesmuligheder ved at kombi-

nere flere forskellige datakilder. Det understøtter muligheden for at identificere biomarkører

for KRC i RN’s datavarehus.
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2.4 Sekundær anvendelse af eksisterende data

Anvendelse af datavarehuset, der indeholder data opsamlet igennem de primære processer

i sundhedssektoren, til detekteringen af kolorektal kræft (KRC) indebærer sekundær brug af

eksisterende data. Med andre ord siges det, at data kan genbruges til andre formål end det/de

formål, som data oprindeligt blev opsamlet til. Flere studier har demonstreret, at sekundær

brug kan skabe stor værdi [45, 41, 43]. Der er dog nogle problemstillinger forbundet med

sekundær brug af data, som i sundhedssektoren har vist sig at være svære at overkomme.

Begge problemstillinger herunder vil først blive præsenteret i dette afsnit, før spørgsmål 4 fra

indledningen besvares. Problemstillingerne, identificeret i litteraturen, ift. sekundær brug er:

1. Data er kontekst afhængige [24].
2. Mange datakilder er enkeltstående informationssystemer uden integrering[40].

1. Konceptet i at genbruge data til forskning indebærer, at individuelle data omfortolkes til

generel information[48]. Denne proces besværliggøres, fordi individuelle data er tæt knyttet til

den primære kontekst, hvori de er produceret. Denne kontekst skal håndteres, hvis individuelle

data skal omdannes til generel information. F.eks. kan laboratoriedata ikke fortolkes uden

viden om laboratoriets normalværdier.

Udredningen af data bliver mere og mere ressourcekrævende, desto flere sekundære formål

data skal understøtte [24]. F.eks. er der forskel på manglende data og irrelevante data. Ofte

opsamles kun relevante data for en given klinisk problemstilling eller patient. Relevans er ofte

subjektivt. I begge tilfælde er data ikke registrerede, men det kan være svært at gennemskue

hvilket tilfælde, der er gældende for et givent patientforløb uden en kontekst. I klinisk kontekst

fortæller den samlede mængde af data en historie om patientens tilstand, som ikke er tydelig,

hvis dataelementerne ses enkeltvis. Når mere data tilføjes, genfortolkes data til en ny historie.

Gamle data kan få ny mening når nye data tilføjes, hvilket især kan gøre klassificering af data

problematisk. Det kan dog lade sig gøre at udrede data fra konteksten, men det kræver mange

ressourcer [24].

2. Ofte er informationssystemerne ikke integrerede, og databaseimplementeringerne følger ik-

ke fælles standarder [23]. Dvs. at systemerne har forskellige databasemodeller med forskellig

forespørgselssyntaks og systemerne understøtter forskellige kliniske terminologier, hvilket gør

det besværligt at samle og/eller aggregere data på tværs af systemerne.

Forskellighederne i informationssystemerne resulterer i et stort antal heterogene databaser,

som ikke kan udveksle data. Det er i sig selv ikke et problem ift. sekundær brug af data, hvis

et enkelt informationssystem indeholdte alle de data, som var nødvendige for sekundære for-

mål. Ofte er dette ikke tilfældet, fordi informationssystemerne er implementeret til et bestemt

formål [23]. Det betyder, at de indeholder forskellige typer af data afhængigt af det primære

formål. F.eks. indeholder PAS administrative informationer, såsom diagnoser, patientkontak-

ter, procedurer, sengedage med videre. Der er med andre ord meget få kliniske informationer,

fordi PAS har administrative formål. Det gør det mindre relevant at bruge data fra PAS til f.eks.

klinisk forskning.

LABKAII, som er et laboratorieinformationssystem, indeholder prøvesvar på bl.a. blod- og urin-

prøver. LABKAII indeholder ingen administrative informationer om patienten udover det pa-

tient ID, som prøvesvarene tilhører. Dette er ikke en hindring ift. det primære formål, men det

begrænser mulighederne for klinisk forskning, fordi prøvesvaret ikke er kædet sammen med

15



relevante administrative informationer så som aktions-, henvisnings og tillægsdiagnoser. Det-

te giver ideen til at integrere kliniske og administrative data.

Hvis datavarehuset skal anvendes til det sekundære formål at identificere biomarkører for KRC,

er det vigtigt at vide, hvordan disse problemstillinger overkommes. Det leder frem til følgende

spørgsmål, som besvares i dette afsnit:

• Hvordan adresseres problemstillinger i forbindelse med sekundær brug af data igennem

Region Nordjyllands datavarehus?

Før data implementeres i et datavarehus eller undervejs i implementeringen udføres en stor

del af arbejdet med at udrede data fra konteksten og klargøre data til integration.

[48] beskriver hvordan klassifikationssystemer kan bruges til at udrede data fra den primære

kontekst (1), så data bliver sammenlignelige. Et Klassifikationssystem indeholder unikke klas-

ser, som ikke overlapper hinanden. Hvilket vil sige at klasserne kan optælles i forbindelse med

statistiske formål. Da klasserne er unikke, så indeholder klassifikationssystemer beskrivelser

af, hvordan en klasse tildeles. Dvs. at der er information om hvad, der skal undersøges før en

klasse tildeles. At en klasse skal tildeles unikt, gør klassifikationssystemer meget stærke ift. sta-

tistiske formål, fordi klasserne kan sammenlignes uden, at der opstår overlap i data. Det er et

stort arbejde at klassificere data. Ofte skal der opsamles flere data for, at kunne tildele data en

unik klasse, end hvad der er behov for til det primære formål.

Klassificering gør det muligt igennem statistiske dataanalyser, at omfortolke individuel infor-

mation til generel information.

I Danmark gøres et stort stykke arbejde med at klassificere data. Patientadministrative systemer

(PAS) på alle sygehuse i Danmark, rapporterer til bl.a. landspatientregisteret, som kræver at

data er klassificeret. Data bliver klassificeret efter SKS-systemet, der bygger på ICD10 og NCSP

[49]. Dvs. at patientadministrative data fra PAS i RN’s datavarehus er klassificeret med SKS-

koder. Ydermere er laboratoriedata i LABKAII klassificeret med NPU-terminologien [50]. Dette

gør statistisk evaluering mulig, fordi dataopsamlingen guides af regler for, hvordan en klasse

tildeles.

RN’s datavarehus adresserer integreringsproblemstillingen (2), ved at implementere data fra de

to datakilder i en fælles underliggende dimensionel model. Se appendiks B på side 85 for mere

information om datavarehusets dimensionelle model. Det betyder, at de to kildesystemer deler

tabeller, der hvor der er overlap i data. F.eks. eksisterer CPR-nummeret for patienten i begge

kildesystemer[1].

[48] forklarer, hvordan data kan omdannes fra, at kunne bruges til individuel behandling af

patienterne til forskning. Denne proces viser klassifikation af data, som den sidste opgave

inden data kan omdannes til generel information. Den sidste opgave, der omdanner data til

information, er statistisk dataanalyse. [48] illustrer, at blot fordi data er klassificeret og gjort

klar til integration, betyder det ikke, at data automatisk bliver til information. Forbindes dette

argument med udsagnet fra [24], om at data skal udredes mere og mere fra den oprindelige

kontekst, desto længere væk data tages fra den oprindelige kontekst, så betyder det, at

den sidste cyklus, hvor data omdannes fra komparative data til generel information, stadig
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inkluderer integrations- og kontekst-afhængighedsproblemstillingerne. Dette er en vigtigt

pointe ift. til den kommende dataanalyse, og disse problemstillinger skal overvejes grundigt

i metoden. Dermed bliver datavarehuset ikke en direkte løsning til de to problemstillinger,

men datavarehuset bliver et unikt værktøj, som kan bruges til at udrede data fra konteksten

og integrere data til et datasæt, der kan bruges til sekundær anvendelse.

2.4.1 Delkonklusion

Der er identificeret to problemstillinger i litteraturen i forbindelse med sekundær anvendelse

af data. 1. Data er kontekstafhængige, hvilket betyder, at data skal udredes fra den primære

kontekst, som de er produceret i, før data kan genbruges. 2. Mange datakilder er ikke

integrerede. Hvis det sekundære formål kræver data fra flere kilder, kræver dette integrering.

RN’s datavarehus med patientadministrative data og laboratoriedata, adresserer begge pro-

blemstillinger. Konteksten adresseres gennem klassifikation af data, og integrationen adres-

seres ved hjælp af datavarehusets underliggende model.

Dermed er et stort arbejde allerede klaret i forbindelse med sekundær anvendelse af data, til

identificering af kemisk biomarkører til detektering af KRC. Den sidste opgave i processen, hvor

data omdannes til information, betyder at problemstilling 1) og 2) ikke er løst vha. datavarehu-

set, men at metoden til dataanalysen skal tage højde for både konteksten i og integreringen af

data.
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2.5 Problemformulering

Kolorektal kræft (KRC) er den tredje hyppigste kræftform og den næst hyppigste dødsårsag

blandt kendte kræftformer. Tilmed er den 5-årige overlevelsesrate, efter diagnosen er stillet, i

gennemsnit 50%. Men studier har vist, at tidlig diagnose og tidlig indsats kan øge den 5 årige

overlevelsesrate til 90%. Disse uoverensstemmelser gør KRC til et emne, hvor der er behov for

screening eller detektering, så tidlig indsats faciliteres.

I Danmark iværksættes et screeningsprogram i 2014, men indledende undersøgelser har vist,

at deltagelsesprocenten er under 50%. Derudover har den internationale litteratur fundet, at

de nuværende screeningsmetoder enten har meget varierende sensitivitet og specificitet eller

er dyre, besværlige og ubehagelige for patienten. Ulemperne og den lave deltagelsesprocent

betyder, at der ledes efter alternative metoder til de nuværende metoder. Kemiske biomarkører,

specielt i blodet, har i litteraturen stor interesse, fordi de har potentiale for at give hurtig

og minimal invasiv detektering af KRC. Der vil derfor være fokus på at identificere kemiske

biomarkører i dette projekt. Der er endnu ikke fundet evidens for biomarkører til detektering

af KRC. Trods det er interessen stadig stor, fordi flere af de undersøgte biomarkører er kædet

sammen med udviklingen af KRC. De har dog ikke kunne detektere KRC med biomarkørerne.

Derudover blev det foreslået, at flere biomarkører kunne kombineres til et panel, som bedre

beskriver den komplekse carcinogenese af KRC.

Da laboratoriedata er blevet implementeret i Region Nordjylland’s (RN) datavarehus med

patientadministrative data, så giver det en datakilde med adgang til biokemiske analyser, der

kan undersøges som kemiske biomarkører for KRC. RN’s datavarehus giver adgang til store

mængder data, dermed kan data mining bruges til at identificere kemiske biomarkører, ligesom

der i andre datavarehus-studier er blevet anvendt data mining. De store mængder data gør

også, at datavarehuset har potentiale til at understøtte dataanalyser, der kombinerer flere

biokemiske analyser.

Datavarehuset skal ikke ses som et direkte alternativ til screening, fordi det kun er patienter,

der har været i kontakt med sundhedsvæsnet, som kan undersøges. Det skal ses som et

værktøj, der kan facilitere anvendelse af data, som genereres i forbindelse med de primære

processer i Region Nordjylland, til sekundære formål. Det sekundære formål er i denne

kontekst identificering af kemiske biomarkører til detektering af KRC.

Datavarehuset indeholder kun data og det sekundære formål indebærer at omdanne indivi-

duelle, anonymiserede patient data til generel information. Når data genbruges til sekundære

formål, skal data omdannes til information, der kan understøtte formålet. Denne proces er for-

bundet med problemstillingerne: data integrering og kontekstafhængighed. Begge disse pro-

blemstillinger kan løses, men det er ressourcekrævende.

• Omdanne data til information.

1. Data er kontekst afhængige.
2. Mange datakilder er enkeltstående informationssystemer uden integrering[40].

Region Nordjyllands datavarehus er et dimensionelt datavarehus, hvor klassificerede data fra

både PAS og LABKAII er implementeret i en dimensionel datamodel. Denne opbygning gør det

muligt at integrere diagnosekoder med kemiske analyser. Klassificerede data betyder, at data
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er udredt fra den primære kontekst, så data er sammenlignelige. Det betyder, at statistiske da-

taanalyse bliver mulig.

Datavarehuset løser dog ikke disse problemstillinger ubetinget. Både integrering og kontekstaf-

hængighed skal overvejes grundigt i metoden, når data mining skal bruges til at finde sammen-

hænge i data.

Med disse forbehold omkring anvendelse af data til sekundære formål, er datavarehuset en

datakilde, der faciliterer integrering af klassificerede patientadministrative data og laboratori-

edata. Denne datakilde kan undersøges for potentielle kemiske biomarkører for KRC, hvilket

leder frem til problemformuleringen:

Hvordan er det muligt, at identificere kemiske biomarkører til detektering af kolorektal

kræft, givet et datavarehus med patientadministrative data og laboratoriedata?
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Metode til problemløsning 3
I dette projekt er der fokus på at identificere kemiske biomarkører for kolorektal kræft

(KRC) vha. de laboratoriedata og patientadministrative data, der ligger i Region Nordjyllands

(RN) datavarehus. Dette lægger op til anvendelse af principper og metoder inden for

beslutningsstøtte herunder data mining. Dette kapitel vil beskrive metoden, hvorved dette blev

realiseret, samt hvilke valg, der er taget, og overvejelser, der er gjort for, at nå frem til metoden.

Først præsenteres overvejelser omkring studiedesign, derefter præsenteres metoden til data

mining.

3.1 Overvejelser omkring studiedesign

Som beskrevet ovenfor ligger dette projekt op til anvendelse af metoder inden for beslutnings-

støtte. Beslutningsstøtte er et meget bredt emne, som omfatter det at gøre relevant information

om en proces eller en patient, synlig for beslutningstageren[51].

Beslutningsstøtte kan inddeles i to kategorier afhængigt af hvilken viden, der anvendes til at

yde beslutningsstøtte. Den første type bygger på viden fra litteraturen, og beslutningsstøtten

kaldes da vidensbaseret. Vidensbaseret beslutningsstøtte kan f.eks. være en database, der inde-

holder viden om diagnoser og deres symptomer. Dertil hører en beslutningsmekanisme, som

mapper patients data til de diagnoser, som passer på patientens data. Dermed gøres beslut-

ningsstøttende information synlig for beslutningstageren [52].

Den anden type beslutningsstøtte bygger på maskinlæring og ikke på viden fra litteraturen.

Denne type kaldes ikke-vidensbaseret og bruges ofte når litteraturen ikke præsenterer evidens-

baseret viden ift. beslutningsstøttens formål. Ikke-videnbaseret beslutningsstøtte udnytter data

mining til at genkende mønstre i data, der enten kan detektere eller prædiktere patientens til-

stand. Disse mønstre kan derefter, bruges til at træne algoritmer. Når en algoritme er trænet og

valideret, kaldes den for en klassifikator. Klassifikatoren kan bruges til at analysere data tilhø-

rende den enkelte patient og præsentere resultatet for beslutningstagerne [52].

I dette projekt holdes fokus på ikke-vidensbaseret beslutningsstøtte, fordi litteraturen ikke præ-

senterer viden, der kan bruges til at detektere KRC vha. eksisterende laboratoriedata og patien-

tadministrative data [3, 21, 4]. Projektets metode vil ikke fokusere på at udvikle beslutnings-

støtte til datavarehuset. Fokus vil i stedet være på data mining i datavarehuset for at finde sam-

menhænge, der senere kan bruges til beslutningsstøtte.

Da der er behov for at finde ukendte mønstre i data ved at udvinde og teste faktorer fra den store

datamængde, kan dette projekt karakteriseres som et data mining projekt. Data mining bruges
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ofte til at klassificere sygdomme, finde beslutningsstøttende regler til den kliniske praksis, samt

til at finde ny viden [53, kap. 1].

Dette projekt udnytter data, der er blevet opsamlet til et andet formål. Det er vigtigt at

bemærke, at data allerede er opsamlet inden projektets start, og dermed er udfaldet kendt.

Altså patienterne har allerede fået stillet kræftdiagnosen. Da data allerede er opsamlet før

projekts start, klassificeres dette projekt som et retrospektivt studie.

Ved retrospektive studier er der både fordele og ulemper, man skal være opmærksom på.

Fordelen er, at data er tilgængelige med det samme, der skal ikke bruges ressourcer på

dataopsamling. I retrospektive studier kan et større antal patienter og et større antal faktorer

inkluderes uden, at omkostningerne af studiet øges.

I retrospektive studier kan det være svært at tage højde for confounding factors, fordi data er

indsamlet til et andet formål, før studiet er designet[54]. Konceptet confounding factors dækker

over sammenhænge i data, som er tilstede pga. af en helt anden faktor end KRC. F.eks. kan data

mining afsløre, at hypertension er god til at adskille patienter med KRC fra en kontrolgruppe,

hvis alle patienterne med KRC ved et tilfælde også har hypertension, og kontrolgruppen ikke

har. Hvis en sådan algoritme overføres til et andet datasæt, så falder ydeevnen drastisk, da

hypertension ikke har noget med KRC at gøre. Samtidig betyder den retrospektive karakter af

projektet, at det er begrænset til de data, der allerede er opsamlet. Som forsker, der bruger

retrospektive data, kan man ikke stille krav til dataopsamlingen, fordi opsamlingen allerede er

overstået, ved studiets start[55, s. 1131-3].

Ulemperne ved retrospektive studier betyder, at resultatet sjældent kan bruges til at drage

definitive konklusioner. Retrospektive studier er derimod rigtig gode til at finde og formulere

hypoteser, som senere kan bruges til at danne fundamentet for stærkere prospektive studier

med potentiale til at drage konkrete konklusioner.

Det er også vigtigt at overveje konteksten af projektet. Dette projektet skal ses i kontekst

med screening, fordi formålet er identificering af biomarkører til detektering af KRC, som

kan facilitere en tidligere indsats. I screening er man interesseret i at have en meget høj

sensitivitet på bekostning af specificiteten, fordi en høj sensitivitet betyder, at ingen patienter

med KRC overses. På bekostning af specificiteten betyder også, at der er behov for opfølgende

undersøgelser af de patienter, der bliver udvalgt som værende syge af testen med den høje

sensitivitet [56]. Det at gå på kompromis med specificiteten tillades kun, fordi der er andre

metoder så som koloskopi, der kan bruges til at stille den endelige diagnose. Detekteringen

eller screeningen skal nedbringe antallet af patienter, som skal igennem f.eks. koloskopi.

Screeningskonteksten skal ses i forhold til en diagnosticeringskontekst, hvor der er stor

interesse i, at have en meget høj specificitet, for at undgå at administrere behandling til

patienter, som ikke har sygdommen.

3.2 Metode til dataanalyse - et mønstergenkendelsessystem

Metoden til dataanalyse i dette projekt vil basere sig på mønstergenkendelse, der kan anvendes

i forbindelse med datamining. Anvendelsen af mønstergenkendelse stemmer godt overens

med målet for dette projekt. Detektering er tæt relateret til det at kunne klassificere patienter

[57].

Datamining anvender mønstergenkendelsealgoritmer til at finde sammenhænge i data.

Mønstergenkendelse er et forskningsområde, der studerer udviklingen af systemer, der
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genkender mønstre i data. Formålet med mønstergenkendelse er at finde og klassificere

specifikke grupper i data [58, Kap. 1], hvilket understøtter projektets formål.

Mønstergenkendelse giver mulighed for at undersøge flere hundrede faktorer ad gangen. I

mønstergenkendelsesterminologien kaldes faktorer for features. F.eks. kan man lave en to-

dimensionel undersøgelse, hvor features kombineres to ad gangen indtil alle features er testet.

Dermed understøttes den multivariate karakter, som anbefales i problemanalysen, ved at

kombinere biomarkører til et panel.

Venn-diagrammet på figur 3.1 giver en simplificeret illustration af mønstergenkendelsen.

Venn-diagrammet viser hele befolkningen, hvor en del af denne befolkning har kolorektal kræft

(KRC). Hos alle med KRC kan Feature 1 observeres, men Feature 1 kan også observeres hos

mange andre personer i befolkningen. Det samme kan siges om Feature 2. Feature 3 og Feature

4 overlapper ikke KRC og vil derfor ikke kunne bruges til at klassificerer patienter med KRC.

Med mønstergenkendelse testes alle kombinationer af de fire forskellige features. Dermed vil

mønstergenkendelsen kunne identificere overlappet mellem Feature 1, Feature 2 og KRC. En af

fordelene ved mønstergenkendelse, er at den tillader test af lige så mange features, som det er

muligt at inkludere, ikke kun de features, der umiddelbart mistænkes.

Figur 3.1: Dette venn-diagram illustrerer, hvordan kombinationen af 2
features i teorien kan bruges til at identificere patienter med KRC, hvor
en enkelt feature ikke alene kan bruges.

Givet at der er en forskel på patienter med KRC og patienter uden en kræftdiagnose, siges de

to grupper at have forskellige modeller [58, Kap. 1]. Målet med mønstergenkendelsessystemet

er at træne en algoritme, der kan adskille disse to modeller. Dermed bliver algoritmen en

klassifikator. Det er umiddelbart ikke et stort problem at definere en model for hver gruppe

på baggrund af data, så længe de to grupper, der skal adskilles, er velkendte. Udfordringen
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består i at bruge disse velkendte grupper, til at udvikle en generaliseret klassifikator, der kan

adskille disse modeller, når fremtidige patienter skal klassificeres i de to forskellige grupper. For

at teste hvor god den genereliserede klassifikator er, opdeles datasættet i et træningsdatasæt og

et valideringsdatasæt.

Figur 3.2: Illustrer komponenterne i mønstergenkendelsesprocessen,
herunder hvordan mønstergenkendelsesalgoritmen trænes og valide-
res.

På figur 3.2 ses en illustration af hvordan hele mønstergenkendelsesprocessen er i dette pro-

jekt. Først og fremmest udtrækkes data fra datavarehuset til mønstergenkendelses systemet.

Dernæst forbehandles data før features udvælges. Når de forskellige features er valgt, vælges

samples tilknyttet patientgruppen med KRC og samples tilknyttet patientgruppen uden kræft

(kontrol). En lige stor procentdel af hver af disse grupper udvælges som valideringssamples.

De resterende data bruges til at træne algoritmen. Når algoritmen er trænet, bruges den til at

klassificere valideringssamples for dermed at evaluere klassifikatorens ydeevne. Dette resultat

kan bruges til feedback til alle dele af processen.
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3.2.1 Udtræk fra datavarehuset

Dette afsnit vil omhandle det benyttede datavarehus samt udtræk af data fra datavarehuset til

mønstergenkendelsesalgoritmerne.

På nuværende tidspunkt indeholder FaktaCenteret, som nævnt i problemanalysen, data fra

PAS og LABKAII. LABKAII systemet blev iværksat i oktober 2006 i Region Nordjylland, hvilket

også markerer datoen for de første laboratoriedata i FaktaCenteret. Tabel 3.1 viser nogle andre

datoer, men de tal repræsenterer registreringsfejl i kildesystemet. LABKAII indeholder klinisk

biokemiske laboratoriedata. PAS omfatter bl.a. data på kontakter, procedurer og diagnoser.

Nøgletal for PAS kan også ses i tabel 3.1.

Det Patient Administrative System (PAS) i Region Nordjylland (RN)
Antal patienter i PAS 1.098.988
Antal kontakter i PAS 11.256.980
Antal diagnosetyper 35.057
Antal diagnoser stillet 22.057.845
Antal proceduretyper 34.030
Antal procedurer udført 28.114.893
Første henvisningsdato 11/01-1965*
Sidste henvisningsdato 11/12-2013 (Forventet afslutning på henvisning)
LABKAII i Region Nordjylland
Antal patienter 490.627
Antal patienter med kolorektal kræft 9.915
Antal patient uden kræftdiagnose 391.679
Antal rekvisitioner 7.582.376
Antal prøvesvar 97.566.250
Antal numeriske prøvesvar 73.787.211
Antal analysetyper 2.246
Antal leverandører 565
Dato for første prøvesvar 20/08-1997**
Dato for sidste prøvesvar 03/04-2013 (Prøve bestilt til dato)

Tabel 3.1: Nøgletal fra FaktaCenteret. * Fejl i kildesystem, formentlig
omkring 1970. ** Fejl i kildesystem, bør være 01-10-2006.

I udtrækket fra datavarehuset var der to typer af patienter, som skulle identificeres. Patienter

med kolorektal kræft (KRC) blev samlet i KRC-gruppen og patienter uden en kræftdiagnose blev

samlet i kontrolgruppen. Alle inkluderede patienter var over 18 år i den inkluderede periode.

Mht. til kontrolgruppen kan andre kræftdiagnoser påvirke resultaterne af dataanalysen med

et forhøjet antal falske positive resultater, da algoritmen måske også identificerer andre typer

kræft end KRC. En metode, der kan finde flere typer kræft, er ikke en dårlig ting, men

inkludering af patienter med andre typer kræft som kontrol vil påvirke resultatet negativt.

Man kan argumentere for, at andre diagnoser også vil påvirke resultatet ligesom andre

kræftdiagnoser, men er metoden ikke robust overfor netop alle disse andre diagnoser, kan

den ikke bruges i klinisk praksis. Ved at ekskludere alle de andre kræftdiagnoser nedsættes

risikoen for falske positive pga. outliers i data fra kontrolgruppen. Omvendt ved at vælge en

kontrolgruppe, som minder om den gruppe patienter, der ses i klinisk praksis, øges styrken af

dataanalysen, men på bekostning af præcisionen.
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Det næste trin var at udtrække prøveresultater fra datavarehuset, som tilhørte de inkluderede

patienter. Dette projekt er interesseret i indikatorer, som kan bruges til at detektere KRC,

før diagnosen er blevet stillet og registreret i PAS. Derfor var det nødvendigt, at identificere

prøveresultater fra før diagnosen blev stillet. Et studie i screening af KRC udført i Minnesota

viste, at screening for okkult blødning hvert år sænker mortaliteten med op imod 33% ift.

ingen screening[59]. Et andet studie viste også en 6% lavere mortalitet med screening hvert

år ift. screening hvert andet år[19]. Resultaterne af disse undersøgelser viste, at der på et år

for nogle tilfælde af KRC kan ske ændringer, som kan fører til en øget mortalitet. Derfor blev

det valgt i dette projekt at inkludere prøveresultater, der var leveret op til et år før diagnosen.

Dvs. at prøveresultaterne i datavarehuset tilhørende patienter med KRC afgrænses imellem et

år før henvisningsdatoen og og henvisningsdatoen. Henvisningdatoen er tilknyttet kontakten,

hvor diagnosen KRC blev stillet. Nedenstående tabel 3.2 viser diagnosekomplekset for KRC.

Et eksempel på etårsintervallet for KRC-gruppen kan ses på figur 3.3. Det var kun den første

kontakt, hvor aktionsdiagnosen KRC var til stede, der blev valgt. Dvs. at der kun blev udvalgt én

sample pr. patient.

SKS-Diagnosekomplekset for kolorektal kræft
¦ [DC00-DD48] Neoplasmer

• [DC00-DC96] Kræftsygdomme
◦ [DC15-DC26] Kræft i fordøjelsesorganer

- [DC18] Kræft i tyktarmen
- [DC20] Kræft i endetarmen

Tabel 3.2: Diagnosekomplekset for kolorektal kræft. [SKSKode].

For kontrolgruppen, som bestod af patienter uden kræft, blev der afgrænset imellem datoen

for første prøveresultat i perioden fra 01-10-2006 til 01-02-2012 og et år frem. Figur 3.4 illustrer

etårsintervallet for kontrolgruppen. I kontrolgruppen blev alle diagnoser ekskluderet, som

falder indenfor klassen: neoplasmer (DC00-DD48). Det kan ses i diagnosekomplekset jvf. tabel

3.2.

Kontrolgruppen blev dannet udelukkende på baggrund datoer for prøveresultater, og dermed

var der ingen kontaktdatoer involveret, da der i LABKAII kan være mange patienter, som ikke

har en kontakt i PAS, fordi patienterne har fået taget prøver hos deres praktiserende læge, uden

at have være i kontakt med sygehusvæsnet.

Det blev dog kontrolleret, at den inkluderede patient ikke var tilknyttet en kræftdiagnose. En

patient i kontrolgruppen kan i teorien repræsentere flere samples i kontrolgruppen. Dette

blev fravalgt, da enkelte patienter kan være repræsenteret mange gange, og dermed skævvride

resultatet. Skævvridning af resultaterne sker hvis en patient, som bliver til mange samples,

enten er meget nem eller meget svær at klassificere. For kontrolgruppen var én patient derfor

også ensbetydende med én sample.

KRC-gruppen indeholdte 9.915 patienter, og kontrolgruppen indeholdte 391.679 patienter

på dette stadie. Antallet af inkluderede patient var ikke endeligt på dette tidspunkt i

designprocessen af mønstergenkendelsesmetoden, fordi udvælgelsen af features havde stor

indflydelse på det endelige antal inkluderede patienter. Alle patienter, som blev inkluderet

skulle have data fra de features, som blev inkluderet, og det var langtfra alle, som havde fået

taget de sammen analyser.

26



Tidslinje

Diagnosetidspunkt

0 år-1 år

KRCGruppe

Tidslinje

1 år0 år

KontrolGruppe

Prøveresultat
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Figur 3.3: Figuren viser, hvordan samples findes for KRC-gruppen. Her
findes prøveresultater, der er taget op til et år før diagnosetidspunktet.
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Prøveresultat

Figur 3.4: Figuren viser, hvordan samples findes for Kontrolgruppen.
Her findes prøveresultater, der er taget op til et år efter det første
registrerede prøveresultat.

Ovenstående er et eksempel på, at udtræk af datasæt fra datavarehuset skal gøres med

omtanke. Datavarehuset faciliterer kun integrering af de data det indeholder, selve formålet

med dataanalysen bestemmer integreringen. Dette nævnes i afsnit 2.4. Dvs. at integrering skal

give mening ift. kontekst og formål. Eksempelvis blev ovenstående udtræk af datasættet til både

KRC-gruppen og kontrolgruppen påvirket af dataanalysen formål. PAS data og laboratoriedata

blev integreret ift. både en periode og en diagnosekode, der begge bestemte inklusion og

eksklusion af forsøgspersoner.

3.2.2 Forbehandling

Forbehandlingen af data omfatter normalisering af data. Dette afsnit vil behandle normalise-

ringsproblematikken i dette projekt samt løsning.

Prøveresultaterne, der er tilknyttet patienterne i de to grupper, kommer fra forskellige

analyseapparater. Hvert apparat leverer ikke resultater ift. en standardiseret skala. Dvs. at det

er problematisk at sammenligne resultater på tværs af apparaterne, og dermed bliver det

svært at udnytte det totale datasæt. Det er især et problem, hvis apparaterne har forskellige

producenter, der anvender forskellige biokemiske analysemetoder. Det er et eksempel på, at

laboratoriedata ikke kan fortolkes uden viden om laboratoriets normalværdier [24]. En måde

at løse denne problemstilling er ved normalisering af resultaterne. Behovet for normalisering

af data er et eksempel på, at data stadig har en kontekst, selvom de er klassificeret. Dette var

endnu en af de problemstillinger som blev præsenteret i kapitel 2.4, og som skal overvejes i

metoden.

Normalisering af analyseresultaterne er et svært område, hvor der skal tages højde for
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mange ting. Et apparat kan stå et bestemt sted og hovedsageligt kun levere analyser til en

bestemt type patienter. Dermed vil en normalisering blive skævvredet ift. til normaliseringen

af et apparat, der bliver brugt til alle patienttyper. Man kan forsøge at kontrollere, om

fordelingen af diagnoser tilknyttet analyserne er ens for alle apparaterne, men der findes ingen

metoder til at håndtere den slags multivariate sammenligninger af fordelinger. Et eksempel på

normaliseringsproblematikken er et apparat, som kun analyserer materiale fra patienter på en

intensivafdeling, og et apparat, der kun leverer analyser på patienter fra praktiserende læger.

Her vil der nødvendigvis væres forskel på middelværdier og varians på nogle af analyserne,

da det må antages, at patienterne på intensivafdelingen er mere syge end patienterne ved den

praktiserende læge. Dette er et problem, fordi middelværdier og standardafvigelsen ofte bruges

til normalisering.

En måde at komme ud over problemet, er ved selektivt kun at udvælge ét apparat og alle

de analyser dette apparat har leveret. Gøres det vil man dog tabe en stor mængde data. En

alternativ tilgang, hvor styrken kan øges, er ved at vælge to eller flere apparater, der leverer

samme type data og lave sideløbende mønstergenkendelsesanalyser. De sideløbende analyser

kan da bruges til at understøtte hinanden, hvormed man får flere uafhængige analyser til at

underbygge hinanden. Vælges denne tilgang, introduceres et nyt problem, som er relateret

til udvælgelsen af features. Udvælgelsen af features omfatter nogle beregninger (f.eks. lineær

regression) på data, som kræver minimum tre prøveresultater pr. analysetype pr. patient. Hvis

man kun kan bruge et enkelt apparat, bliver det problematisk af finde nok analyseresultater,

fordi det er tilfældigt hvilket apparat, der analyserer prøvematerialet. Dette blev forsøgt med

præcis det forventede resultat, at de fleste samples i de to grupper blev tabt. Kun tre af de

hyppigst brugte analysetyper (hæmoglobin, leukocytter og P-creatinin) kunne inkluderes før

antallet af samples i de to grupper tilsammen faldt til nul.

På baggrund af ovenstående var vi nødsaget til at finde en alternativ tilgang, hvor flere resulta-

ter kunne inkluderes. I praksis viste det sig dog, at dette ikke er så stort et problem, som først

antaget. Laboratorierne på de enkelte hospitaler forsøger, at holde resultaterne normaliseret

internt på hospitalet for at sikre klinikernes fortolkning af resultater. Dermed er resultaterne

ikke apparatafhængige, og det giver mulighed for sammenligning og normalisering på tværs

af hospitalerne. Med det in mente blev alle analysestyper normaliseret med normalværdier fra

det laboratorium, der havde leveret reulstaterne.

I dette projekt blev normalisering udført med koefficienterne middelværdi og standardafvigel-

se, som blev beregnet ud fra alle data i LABKAII grupperet efter analysetype. Middelværdien

blev udregnet med følgende formel:

µ=
∑n

i=1 Xi

n
(3.1)

og standard afvigelsen blev udregnet med formlen:

σ=
√∑n

i=1(Xi −µ)2

n
(3.2)

hvor n er antallet eksisterende numeriske resultater. Alle prøveresultater i kontrolgruppen og

KRC-gruppen blev korrigeret med følgende formel:

NormaliseretResultat = X −µ
σ

(3.3)
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3.2.3 Udvælgelse af features

Udvælgelse af features omhandler udvælgelsen af de analysetyper, der skal undersøges for

potentiale som biomarkører for kolorektal kræft (KRC), samt hvilke statistiske karakteristika,

der skal beregnes for analysetyperne.

Dette projekt undersøgte data, fra før diagnosen KRC blev stillet. Mængden af data tilgængelig

i den periode kan risikere at være meget lille, fordi det er før den intensive kontakt med

sundhedsvæsnet, hvor diagnosen blev stillet. Det var dog vores formodning at patienten har

været igennem et udredningsforløb for KRC eller behandlingsforløb for anden sygdom inden

diagnosen blev stillet, hvor der også blev taget blodprøver. Det er disse data, vi var interesseret

i at undersøge for potentielle indikatorer, og det satte en begrænsning ift. mængden af

tilgængelige data.

Tidligere i afsnittet om forbehandling blev et krav om minimum tre prøveresultater pr.

analysetype introduceret. Det hænger sammen med interessen i at beskrive både ændringer og

niveauforskelle i de prøveresultater, der er indenfor den udvalgte periode hos en given patient.

F.eks. kan man forestille sig, at en patients prøveværdier falder eller stiger i perioden. Et sådan

fald eller stigning vil kunne beskrives med en lineær regression. Man kan også forestille sig, at

patientens tilstand bliver mere og mere ustabil. Stabilitet eller ustabilitet kan komme til udtryk

ved standardafvigelse. Man kan også forestille sig, at en ændring allerede var sket hos en patient

med KRC inden den udvalgte periode. Så vil data i perioden udtrykke et bestemt niveau. Er det

tilfældet, kan niveauforskellen undersøges hos de to patientgrupper med middelværdien.

I både KRC-gruppen og kontrolgruppen blev der beregnet, middelværdi, standardafvigelse og

lineær regression for hver inkluderet analysetype for hver enkelt patient. Beregningen af lineær

regression har behov for minimum tre prøveresultater, deraf kom kravet om minimum tre

prøveresultater pr. analysetype. pr. patient, for at patienten kunne inkluderes. For at undgå

fænomenet missing features, så blev en patient kun inkluderet, hvis der var minimum tre

prøveresultater fra hver af de inkluderede analysetyper. Listen herunder opsummerer, hvad

de forskellige statistiske metoder evaluerer.

• Lineær regression: Evaluerer fald eller stigning i data.
• Middelværdi: Evaluerer niveauforskelle i data.
• Standard afvigelse: Evaluerer ustabilitet i data.

Det næste skridt var at vælge de analysetyper, som skulle undersøges. Her var det nødvendigt

at identificere og vælge de analysetyper, som oftest bliver bestilt til andre formål. Dette gjorde,

at antallet af samples i de to grupper forblev så højt som muligt. Var analysetyper, der sjældent

bruges, blevet valgt, så ville antallet af tilgængelige samples falde. I et screeningsperspektiv er

det også en god egenskab at udnytte de oftest bestilte analysetyper, fordi data er til rådighed.

For både kontrolgruppen og KRC-gruppen blev datavarehuset brugt til at udtrækket analyse-

typerne. Listen kan ses i tabel 3.3. Tabellen viser de 15 mest benyttede analysetyper for begge

grupper. Dette er også de 15 analysetyper, som det var muligt at benytte i dette studie uden at

tabe for mange patienter. Dette skyldtes, at der ikke var en stor nok gruppe af patienterne, som

havde minimum tre prøveresultater i flere end de 15 mest anvendte analysetyper. Ved inklude-

ring af den 16’ende mest anvendte analysetype (Pt-estimeret GFR pr. 1,73 m2(eGFR)), da faldt

antallet af patienter i kontrolgruppen fra 6.149 til 232. Dette blev vurderet som et for stort tab.
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Analysenavn
1. B-Hæmoglobin
2. P-Creatinin
3. P-Kalium-ion
4. P-Natrium-ion
5. B-Leukocytter
6. P-Albumin
7. P-C-reaktivt protein (CRP)
8. P-Calcium(total)
9. P-Calcium(total)(alb.korr.)
10. B-Thrombocytter
11. P-Koagulationsfaktorer 2,7,10 (INR)
12. P-Basisk phosphatase(BASP)
13. P-Alanintransaminase(ALAT)
14. P-Bilirubiner
15. B-Erythrocytter(MCV)

Tabel 3.3: De 15 mest benyttede analysetyper i FaktaCenteret

I alt blev 9.915 patienter med diagnosen KRC identificeret i RN’s PAS i perioden fra 2006 til 2013.

Kun 125 af disse havde nok prøveresultater til at blive inkluderet i dette studie. Det understøtter

mistanken om at datatætheden i datavarehuset er meget lav før kontakten, hvor diagnosen

stilles. Ifølge tabel 3.1 havde kontrolgruppen potentiale til at indeholde 391.679 patienter. Men

kun 6.149 havde minimum tre prøveresultater for hver analysetype.

Tabel 4.1 på side 42 i resultatkapitlet viser demografi for de to patientgrupper. Tabellen kan

bruges til at danne forventninger om hvilke analysetyper, der har det største potentiale som

indikatorere.

I alt blev 15 analysetyper identificeret. I tabel 4.1 på side 42 vises middelværdierne for de

15 analysetyper. Der blev yderligere beregnet en P-værdi vha. Students T-test, for at se om

analysetyperne hver for sig og en ad gangen kan detektere en forskel i de to grupper. Det kan

måske også give en ide om hvilke analysetyper, der vil klarer sig bedst i den senere dataanalyse.

For hver analysetype blev 3 statistiske karakteristika beregnet. Dvs. 3 · 15 = 45 features.

Derudover blev alderen også inkluderet, som en feature, pga. af forskellen, der ses i tabel 4.1,

og viden, om at 99% af patienter med KRC er over 40 år jvf. A.2. Dvs. at der i alt blev udvalgt 46

features.

3.2.4 Valg af mønstergenkendelsesmetode til klassifikation

I mønstergenkendelse er der mange forskellige algoritmer, som kan anvendes. Algoritmerne

bliver også kaldet klassifikatorer, når de er blevet trænet. Der er fordele og ulemper ved de

forskellige klassifikationsmetoder, og der kræves kendskab til datasættet samt et klart mål for

dataanalysen, for at kunne vælge den rigtige metode.

Figur 3.5 viser, hvordan typen af klassifikationsmetoder er blevet valgt i dette projekt. I dette

projekt er en geometrisk metode blevet valgt. For at komme frem til dette tages stilling til en

række spørgsmål, som kan ses i figur 3.5.
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Det første spørgmål der stilles, når der skal vælges klassifikationsmetoder, er: Er Class condi-

tional density kendt? Class conditional density beskriver sandsyndligheden for at en sample

tilhører en bestemt klasse givet en bestemt featureværdi. F.eks. hvad er sandsynligheden for, at

en patient har kolorektal kræft (KRC), hvis B-Hæmoglobin er under 7,0? Dette er umiddelbart

ikke komplekst, men i dette projekt undersøges 46 forskellige features i kombination. At kende

Class conditional density for en enkelt feature er ikke nok. Den skal kendes for alle kombina-

tioner af features på en gang. Den slags information var ikke til rådighed i dette projekt, hvilket

også er et kendt problem i mange andre domæner[58]. Dermed var svaret: Nej "Class conditio-

nal density" er ikke kendt.

Det næste spørgsmål i beslutningstræet relateres til hvilken type information, der er til rådig-

hed om de inkluderede samples. "Er samples inddelt i klasser?" Dvs. er hver sample markeret

som en kontrolsample eller som en KRC-sample. Eftersom samples i dette projekt var opdelt

i en kontrolgruppe og en KRC-gruppe, var samples inddelt i klasser og dermed var svaret: Ja

samples er inddelt i klasser.

Da klasserne for de enkelte samples er kendte, anvendes "Supervised learning". Det betyder, at

både antallet af klasser er kendte, og at algoritmen ved, hvilken gruppe en sample tilhører. Of-

test er "Supervised learning" algoritmer, mere effektive end "Unsupervised learning" algoritmer,

fordi de har et bedre beslutningsgrundlag. Faren ved at anvende "Supervised learning" er over-

træning af algoritmen. Når man ved hvilken klasse hver sample tilhører, kan man sagtens lave

en algoritme så kompleks, at den kan klassificere alle samples, som algoritmen trænes med,

korrekt. Dette fænomen er illustreret på figur 3.6(a). Overtræning skader ofte generaliserbar-

heden af algoritmen. Testes den trænede algoritme med et nyt sæt af samples, som algoritmen

altså ikke er blevet trænet med, så vil resultaterne af denne test, ofte blive meget dårlige hvis

algoritmen er overtrænet. Dette er illustreret på figur 3.6(b). Det ses desuden, at desto længere

tid man bruger på træning af algoritmen, desto lavere fejlrate vil man opnå, så længe at træ-

ningssamples også bruges til at teste. Derimod vil valideringen af algoritmen med testsamples

evaluere til en højere fejlprocent. Overtræning undgåes ved at tage en del af KRC-gruppen og

en del af kontrolgruppen, som kun bruges til validering og ikke til træning af algoritmen. Dette

vil blive uddybet yderligere i næste afsnit om validering.

Derefter er der to typer af algoritmer, man kan vælge imellem, "non-parametriske" og "parame-

triske". Det afgørende er, om formen af de underliggende densiteter ("Class conditional densi-

ty") for de to klasser er velkendte, og at de er normalfordelte. Som nævnt tidligere er der ingen

information om "Class conditional density" til rådighed. Med hensyn til normalfordeling kan

man oftest antage, at biologiske data er normalfordelte[58]. Men det er en antagelse, som er

problematisk i praksis, især når de biologiske data kommer fra syge patienter. At være syge er

ikke en normal tilstand, og derfor kan det være svært at antage, at data fra disse patienter er

normalfordelte. Derfor er svaret: Nej, formen af de underliggende densisteter er ikke kend-

te. Hvis formen af densiteterne ikke er kendt, bruges non-parametriske metoder. Nogle non-

parametriske metoder forsøger at estimere formen af "class conditional density". Denne type

af metode lider under det fænomen, der kaldes: "The curse of dimensionality". Det betyder, at

antallet af samples, som skal bruges til at give en god estimering af formen, stiger eksponenti-

elt med antallet af dimensioner (kombinationer af features). Antallet af samples til rådighed i

dette projekt er relativt begrænsede, mens antallet af features er relativt højt. Der er 46 featu-

res, som skal undersøges, og 50 features er et moderat til højt antal iflg. [58]. Derfor er svaret:

Densiteterne er uhensigtmæssige af estimer. Derfor blev der anvendt geometriske metoder i
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dette projekt. De geometrisk metoder bruges til at danne en beslutningsgrænse mellem KRC-

gruppen og kontrolgruppen. Beslutningsgrænsen kan bl.a. dannes med en diskriminantanaly-

se, som modellerer forskellen mellem de to klasser.

Figur 3.5: Dette beslutningstræ modificeret fra [60] viser hvordan en
metodetyper i mønstergenkendelsen vælges. Den grøn boks illustrer
metodetypen, som anvendes i dette projekt
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Figure 1.5: Overly complex models for the fish will lead to decision boundaries that are
complicated. While such a decision may lead to perfect classification of our training
samples, it would lead to poor performance on future patterns. The novel test point
marked ? is evidently most likely a salmon, whereas the complex decision boundary
shown leads it to be misclassified as a sea bass.

training patterns would be separated perfectly, as shown in Fig. 1.5. With such a
“solution,” though, our satisfaction would be premature because the central aim of
designing a classifier is to suggest actions when presented with novel patterns, i.e.,
fish not yet seen. This is the issue of generalization. It is unlikely that the complexgeneral-

ization decision boundary in Fig. 1.5 would provide good generalization, since it seems to be
“tuned” to the particular training samples, rather than some underlying characteris-
tics or true model of all the sea bass and salmon that will have to be separated.

Naturally, one approach would be to get more training samples for obtaining a
better estimate of the true underlying characteristics, for instance the probability
distributions of the categories. In most pattern recognition problems, however, the
amount of such data we can obtain easily is often quite limited. Even with a vast
amount of training data in a continuous feature space though, if we followed the
approach in Fig. 1.5 our classifier would give a horrendously complicated decision
boundary — one that would be unlikely to do well on novel patterns.

Rather, then, we might seek to “simplify” the recognizer, motivated by a belief
that the underlying models will not require a decision boundary that is as complex as
that in Fig. 1.5. Indeed, we might be satisfied with the slightly poorer performance
on the training samples if it means that our classifier will have better performance
on novel patterns.∗ But if designing a very complex recognizer is unlikely to give
good generalization, precisely how should we quantify and favor simpler classifiers?
How would our system automatically determine that the simple curve in Fig. 1.6
is preferable to the manifestly simpler straight line in Fig. 1.4 or the complicated
boundary in Fig. 1.5? Assuming that we somehow manage to optimize this tradeoff,
can we then predict how well our system will generalize to new patterns? These are
some of the central problems in statistical pattern recognition.

For the same incoming patterns, we might need to use a drastically different cost

∗ The philosophical underpinnings of this approach derive from William of Occam (1284-1347?), who
advocated favoring simpler explanations over those that are needlessly complicated — Entia non
sunt multiplicanda praeter necessitatem (“Entities are not to be multiplied without necessity”).
Decisions based on overly complex models often lead to lower accuracy of the classifier.

(a)
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9.6.1 Parametric models

One approach to estimating the generalization rate is to compute it from the as-
sumed parametric model. For example, in the two-class multivariate normal case, we
might estimate the probability of error using the Bhattacharyya or Chernoff bounds
(Chap ??), substituting estimates of the means and the covariance matrix for the
unknown parameters. However, there are three problems with this approach. First,
such an error estimate is often overly optimistic; characteristics that make the training
samples peculiar or unrepresentative will not be revealed. Second, we should always
suspect the validity of an assumed parametric model; a performance evaluation based
on the same model cannot be believed unless the evaluation is unfavorable. Finally,
in more general situations where the distributions are not simple it is very difficult to
compute the error rate exactly, even if the probabilistic structure is known completely.

9.6.2 Cross validation

In cross validation we randomly split the set of labeled training samples D into two
parts: one is used as the traditional training set for adjusting model parameters in the
classifier. The other set — the validation set — is used to estimate the generalization validation

seterror. Since our ultimate goal is low generalization error, we train the classifier until
we reach a minimum of this validation error, as sketched in Fig. 9.9. It is essential that
the validation (or the test) set not include points used for training the parameters in
the classifier — a methodological error known as “testing on the training set.”∗
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Figure 9.9: In cross validation, the data set D is split into two parts. The first (e.g.,
90% of the patterns) is used as a standard training set for setting free parameters in the
classifier model; the other (e.g., 10%) is the validation set and is meant to represent the
full generalization task. For most problems, the training error decreases monotonically
during training, as shown in black. Typically, the error on the validation set decreases,
but then increases, an indication that the classifier may be overfitting the training
data. In cross validation, training or parameter adjustment is stopped at the first
minimum of the validation error.

Cross validation can be applied to virtually every classification method, where the
specific form of learning or parameter adjustment depends upon the general training

∗ A related but less obvious problem arises when a classifier undergoes a long series of refinements
guided by the results of repeated testing on the same test data. This form of “training on the test
data” often escapes attention until new test samples are obtained.

(b)

tex

Figur 3.6: De røde punkter og de blå cirkler tilhører hver deres klasse.

Den lige linje er en linear beslutningsgrænse.

Det er nødvendigt manuelt at vælge hvilken form beslutningsgrænsen skal have. I den beslut-

ning er det vigtigt at huske overtræningsprincippet. Derfor blev formen af beslutningsgrænsen

i dette projekt valgt til en simpel lineær og en lidt mere kompleks kvadratisk form.

En beslutningsgrænsen dannes ved at beregne en lineær diskriminant funktion eller en kva-

dratisk diskriminant funktion for hver af de to grupper. Dvs. der beregnes en funktion, der be-

skriver KRC-gruppen og en funktion, der beskriver kontrolgruppen. Derefter findes forskellen

mellem de to funktioner, som netop beskriver beslutningsgrænsen. Følgende formel blev brugt

til at beregne den lineære diskriminant funktion:

g (x) = wt x+ω0 (3.4)

x er en input vektor, som har samme længde som antallet af alle features. Dvs. testes to

features i kombination altså en to dimensionel test, så indeholder x 2 features. w kaldes "weight

vector"og den bestemmer, hvordan en features skal vægtes, så man undgår skalaringsfejl (F.eks.

kunne alderen komme til at vægte højere end B-hæmoglobin, fordi middelværdien af alderen

er væsentlig højere end middelværdien for hæmoglobin i.flg. tabel4.1).
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Den beregnes for hver feature ved formlen:

w =Σ−1µ (3.5)

Hvor Σ er "covarians matrix" og µ er en vektor med middelværdier af features beregnet ud

fra de samples, som algoritmen trænes med. Covariansen fortæller noget om, hvordan feature

ændrer sig ift. hinanden. wt · x er et skalarprodukt, som siger noget om hvordan den lineære

funktion er orienteret i forhold til samples i gruppen.ω0 kaldes: "off-set"og beskriver placering

af samples i featuresrummet. Den beregnes udfra:

ω0 =−1

2
µtΣ−1µ+ ln(P (ωi )) (3.6)

hvor P (ωi ) er sandsynlighed for at en sample tilhører gruppen i. I dette projekt er der to

grupper. P (ωK RC ) er sandsynligheden for at en patient har KRC ud fra det totale antal samples,

som bruges til træning.

Funktionen (3.4) g(x) beregnes for både kontrolgruppen og KRC-gruppen. Da man vil

adskille de to grupper, er det forskellen, der har interesse. Derfor skal disse to funktioner

omdannes til én funktion, der beskriver beslutningsgrænsen mellem de to grupper. Se figur

3.6. Beslutningsgrænsen dannes ved at trække de to diskriminant funktioner fra hinanden:

gK RC (x) = gK ontr ol (x) ⇔ gK RC (x)− gK ontr ol (x) = gK RC−K ontr ol (x) = 0 (3.7)

Nu er algoritmen trænet og den er blevet til en klassifikator. Når klassifkatoren skal valideres,

indsætte én sample i x ad gangen. Hvis gK RC−K ontr ol (x) > 0 så beslutter klassifikatoren, at sam-

plen tilhører KRC-gruppen, og hvis gK RC−K ontr ol (x) ≤ 0, så tilhører samplen kontrolgruppen.

Den kvadratiske diskriminant funktion udregnes efter samme principper, der tilføjes kun et led

mere. En kvadratisk diskriminant funktion udregnes ved formlen:

g (x) = xt Wx+wt x+ω0 (3.8)

Hvor W =−1
2Σ

−1.

Når algoritmen trænes, skal dimensionaliteten af analysen vælges. Dette gøres ved at vælge

hvor mange features, der skal kombineres ad gangen. Igen spiller overtræningsprincippet ind,

idet at det er usandsynligt, at samtlige features vil kunne bruges til at adskille grupperne. Nogle

features vil blot tilføje ekstra kompleksitet uden at forbedre resultatet. Fra mønstergenkendelse

i andre domæner end sundhedsektoren, er det kendt, at der er en balance mellem antallet af

features og klassifikationsfejl [60]. Målet er først og fremmest, at vælge hvor mange features,

der skal kombineres ad gangen, og derefter iterere igennem alle kombination af features for at

finde den bedste kombination.

I dette projekt blev der lavet to analyser. I den første analyse, blev en 1-dimensionel test, en 2-

dimensionel test og en 3-dimensionel test udført. En 2-dimensionel test kombinerer to features

ad gangen indtil at mulige kombinationer er testet. På baggrund af denne første og indledende

analyse udvælges de tre bedste kombinationer af features fra de tre tests. På baggrund af de

udvalgte features fra den indledende analyse laves en afgrænset analyse, hvor de udvalgte

features bruges til at kombinere fire features ad gangen op til kombinationer af ti features ad

gangen (ti-dimensionel).

Grunden til at der blev lavet en indledende og en afgrænset analyse, er et spørgsmål om
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hvor mange beregninger, der skal laves, og hvor lang tid det tager, at lave beregninger. F.eks.

kombineres 46 features 2 og 2 på alle mulige måder, så skal algoritmen trænes og testes

46 ∗ 45/2! = 1.035 gange. For hver gang at algoritmen trænes og testes, tager det ca. 280

millisekunder 1 . Af tabel 3.4 fremgår det, hvordan analysetid og antallet af iterationer udvikler

sig i forhold til antallet af dimensioner, som kombineres. Det ses at analysetiden og antallet

af iterationer, stiger eksponentielt når antallet af kombinerede features stiger. Det var derfor

nødvendigt at nedsætte antallet af features, som kombineres, for at minimerer den tid det tager

at lave analyser.

Med det in mente vil der i resultatafsnittet blive præsenteret resultater fra en 1-,2- og 3-

dimensionel analyse af de 46 features. Derefter præsenteres de udvalgte features. Til sidste

præsenteres resultaterne for 4-,5-,6-,7-,8-,9- og 10-dimensionelle analyser med de udvalgte

features.

Dimensioner Antal iterationer Analysetid 1

1 46 ca. 10 sek.
2 1.035 ca. 5 min.
3 15.180 ca. 70 min.
4 163.185 ca. 12 timer
5 1.370754 ca. 107 timer

Tabel 3.4: Tabellen illustrer udviklingen i antal iterationer og analysetid
ift. antal features der kombineres ad gangen(Dimensioner).

3.2.5 Validering af algoritmerne

I dette projekt er der et begrænset antal samples til rådighed. 125 samples i KRC-gruppen og

6.149 i kontrolgruppen. En del af sample-mængden skal bruges til at træne algoritmerne, men

der skal også bruges en del til at validere klassifikatorerne.

Der findes flere forskellige metoder til validering: holdout og leave-one-out er de to metoder,

som oftest bruges. Holdout deler det totale antal samples i en træningsmængde og en

valideringsmængde. Dvs. at algoritmerne ikke trænes med de samme samples, som de

valideres med. Det følger også overtræningsprincippet, som ses på figur 3.6(b). Denne metode

kræver mange samples, fordi den ikke genbruger samples, men den er meget hurtig, da der kun

skal laves én træning og én validering for at få algoritmens ydeevne.

Leave-one-out bruges ofte hvis antallet af samples er meget lavt, fordi den genbruger samples

til både træning og evaluering. Den holder én sample tilbage ad gangen til validering, mens

algoritmen trænes med de resterende samples. Dette gøres indtil, hver enkelt sample har

været holdt tilbage til validering. Hvis man brugte Leave-one-out validering i dette projekt,

ville valideringen af en enkelt algoritme kræve 6.149+ 125 = 6.274 (det totale antal samples)

træninger og valideringer for at nå det endelige resultat. Det er uholdbart ift. beregningerne

om beregningstid lavet i tabel 3.4. Derfor vælges holdout metoden i dette projekt.

I litteraturen holdes mellem 10% og 50% af det totale antal samples tilbage til validering [58, 61].

I dette projekt holdes 20% af antallet af samples tilbage.

1Testet med: Apple MacBook Air 13,3"midt-2012, Intel Core i5 1,8Ghz (Ivy Bridge), 8GB DDR3-ram, 256GB SSD,
Mac OS-X 10.8.3, Matlab R2012b
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Når klassifikatoren er trænet, bliver den brugt til at klassificere de 20% af samples, der er

blevet gemt til validering. Klassifikatoren ved, hvilken klasse samples i træningsmængden

tilhører, men den ved ikke noget om, hvilken klasse samples i valideringsmængden tilhører.

Når klassifikatoren har klassificeret alle valideringssamples, sammenlignes klassificeringerne

med den sande gruppe, som samples i valideringsmængden tilhører. Resultatet af dette giver

et mål for klassifikatorens evne til at klassificere korrekt. Klassifikatoren leverer resultatet i en

confusion matrix, som beskriver antallet af sande negative, falske negative, sande positive og

falsk positive udfald.

Tabel 3.5 viser en confusion matrix. De to koloner til højre er klasserne. De to nederste rækker

viser, hvordan algoritmen klassificerer samples. Sand Positiv er antallet af samples, der er

klassificeret som KRC og som tilhører klassen KRC. Falsk Positiv er samples, der klassificeres

som KRC, men som tilhører kontrolgruppen. Falsk Positiv kaldes også for type I fejl. Falsk

Negativ er antallet af samples der klassificeres som kontrol, men tilhører KRC-gruppen. Falsk

Negativ kaldes type II fejl. Sand Negativ er antallet af samples, som klassificeres som kontrol og

som tilhører kontrolgruppen [62].

KRC Kontrol

Klassificeret som KRC Sand Positiv(SP) Falsk Positiv(FP)

Klassificeret som kontrol Falsk Negativ(FN) Sand Negativ(SN)

Tabel 3.5: Confusion-matrix. "Positiv"og "Negativ"beskriver, hvordan

algoritmen klassificerer, mens "Sand"og "Falsk"beskriver om klassifi-

ceringen er korrekt.

Confusion matrix’en bruges til at beregne algoritmens sensitivitet, specificitet, positive

prædiktivitet og negative prædiktivitet, som alle fire præsenteres i resultatafsnittet 4.

Sensitivitet er et mål for hvor mange samples, der har kolorektal kræft (KRC) og som

klassificeres med KRC. Dermed måles algoritmens evne til at opdage tilfældene af KRC.

Sensitivitet = SP

SP +F N
(3.9)

Specificitet er et mål for antallet af sande negative resultater ift. antallet af samples, som tilhører

kontrolgruppen (negativ). Dermed beskriver specificiteten algoritmens evne til at klassificere

samples til kontrolgruppen korrekt.

Specificitet = T N

T N +F P
(3.10)

Positiv prædiktivitet er sandsynligheden for at en sample klassificeret til KRC-gruppen også

tilhører KRC-gruppen.

Positiv pred. = T P

T P +F P
(3.11)

Negativ prædiktivitet er sandsynligheden for at en sample, der bliver klassificeret som

tilhørende kontrolgruppen også tilhører kontrolgruppen.

Negativ pred. = T N

T N +F N
(3.12)
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Da sensitivitet og specificitet afhænger af hinanden kan de vægtes forskelligt. F.eks. er der i et

screeningsperspektiv et ønske om at få en højere sensitivitet på bekostning af specificiteten. En

screeningsmetode skal have høj sensitivitet, så den ikke overser KRC. Derfor er man villig til at

ofre specificiteten.

Når algoritmen trænes, ved algoritmen ikke hvordan sensitivitet og specificitet skal vægtes.

Træningen forsøger kun at minimere det totale antal af "falske"resultater. Dvs. summen af

"FP"og "FN".

For at finde den optimale sensitivitet ift. specificitet i dette projekt beregnes en Receiver Ope-

rating Characteristic (ROC) kurve. For at beregne en ROC kurve, manipuleres klassifikatoren i

små trin fra en sensitivitet på 0 til en sensitivitet på 1. Dermed kan man vælge den optimale

sensitivitet ift. specificitet. På figur 3.7 kan tre ROC kurver ses. Den grønne linje er den optima-

le, fordi den har 100% sensitivitet og 100% specificitet, men dette er sjældent opnåeligt i praksis

[31]. En rigtig god ROC kurve vil ligge tæt på den grønne linje. Den blå ROC kurve er et mere

realistisk eksempel, som viser hvordan sensitiviteten påvirker specificiteten. Kan algoritmen

ikke kende forskel på klasserne, vil den rød linje opstå. Den røde linje svare til at algoritmen

kun har 50% chance for at klassificerer rigtigt. Altså er det tilfældigt hvilken klasse algoritmen

tildeler samples.

Figur 3.7: Figuren viser tre ROC kurver. Y-aksen er sensitivitet og

x-aksen er 1-specificitet. ROC kurven beskriver afvejningen mellem

sensitivitet og specificitet. Man leder altid efter en algoritme, som

har både en høj sensitivitet og en høj specificitet, dog kan de vægtes

forskelligt.
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3.3 Delkonklusion

Metoden til dataanalyse i et datavarehus er omfattende, og det kræver stor indsigt i både data

og de metoder, som skal anvendes. Det er metoden til dataanalysen, hvor det største arbejde

med at anvende datavarehuset til detektering af KRC findes.

Metoden til datanalyse kan kort opsummeres som følgende:

Først blev data udtrukket fra datavarehuset til kontrolgruppen, der ikke måtte indeholde

patienter med en kræftdiagnose, og data til KRC-gruppen, der indeholder patienter med

diagnosen KRC. Inden data blev udtrukket, blev de enkelte analysetyper normaliseret, så

data på tværs af laboratorier kunne sammenlignes. Herefter blev data filteret, så patienter,

der havde mindre end tre resultater pr. analysetype inden den inkluderede 1-årige periode,

blev ekskluderet. Herefter blev de statistiske karakteristika beregnet for de inkluderede

analysetyper. Disse udgjorde i alt 46 features. De statistiske karakteristika var: lineær regression,

middelværdi og standard afvigelse. Derefter blev en lineær og en kvadratisk diskriminant

analyse udført, hvor algoritmerne blev trænet og valideret med holdout 20%. Der blev lavet

en indledende analyse med 1-3 dimensionelle tests for at nedsætte beregningstiden. Derefter

blev de bedste features udvalgt og brugt i 4-10 dimensionelle test. Både sensitivitet, specificitet,

positiv prædiktivitet og negativ prædiktivitet blev beregnet og ROC kurver blev plottet. Figur 3.8

illustrerer trinnene i dataanalysemetoden.
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Figur 3.8: Figuren illustrerer de forskellige processer, der er i dataana-

lysemetoden.
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Resultater 4
I dette afsnit præsenteres de forskellige resultater fra klassifikatorerne samt et udtræk

fra datavarehuset, der illustrerer fordelingen af prøveresultaterne for hver analysetype og

demografien af KRC-gruppen og kontrolgruppen.

Det skal bemærkes at, resultaterne præsenteret i resultatafsnittet kun er de klassifikatorer, der

gav de højeste værdier af sensitivitet og specificitet. Men der var andre featurekombinationer,

der kunne bidrage med resultater, som var meget tæt på de bedste klassifikatorer, så er de næst-

og tredjebedste klassifikatorer beskrevet i appendiks C.1.

4.1 Fordeling af prøveresultater

Det er tidligere nævnt i metoden, at der for retrospektive data genereret i klinisk praksis ikke er

forskningprotokoller for hvilke data, der skal opsamles, og hvordan data skal opsamles, hvornår

data skal opsamles og hvor ofte data skal opsamles. Der kan dog være guidelines, som skal

følges, men disse guidelines fokuserer på diagnosticering og behandling af patienten, ikke på

forskning [24, 63]. Der er lavet et udtræk fra FaktaCenteret af en patients analyseresultater

for P-Creatinin, over en periode på 150 dage. Disse resultater er plottet på figur 4.1, for at

illustrerer prøveresultaternes fordeling over perioden på 150 dage. Som det kan ses, er der

få eller ingen prøveresultater tidligt i perioden. Det kan også ses, at der kan opstå klynger af

data på forskellige tidspunkter i perioden. Dette er en karakteristik, der går igen for de fleste af

patienterne i dette studie.

4.2 Demografi

Herunder i tabel 4.1 ses demografien for KRC-gruppen og Kontrolgruppen. Ligeledes ses

også de biokemiske analysetyper, som ligger til grund for 45 af de i alt 46 features, der blev

evalueret i dette projekt. Alle de features der er blevet undersøgt, kan ses i tabel 4.2. Tabel 4.1

indeholder desuden en P-værdi for de forskellige analysetyper og alderen. Er P-værdien under

0,05 indikerer det, at der er en statistisk forskel imellem de to grupper. P-værdien kan bruges

til at indikere hvilke analysetyper, der måske vil give gode resultater i klassifikatorerne.
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Figur 4.1: Dette diagram viser et eksempel på fordelingen af prøvere-
sultater for en patient inkluderet i dette studie. 0 er starten på kontak-
ten hvor kolorektal kræft diagnosticeres.

Demografi KRC-gruppe Kontrolgruppe P-værdi*
Antal patienter 125 6.149 –
Antal prøveresultater pr. patient, gns. (std.) 206 (151,0) 247 (195,0) –
Alder, gns. (std.) 71 (10,7) 62 (15,7) 0,42
Mænd/Kvinder 56/69 3.219/2.965 –

Analysetyper KRC-gruppe Kontrolgruppe P-værdi*
B-Hæmoglobin, gns. (std.) 7,0 (0,8) 7,4 (1,0) 6,95 ·10−8

P-Creatinin, gns. (std.) 102,2 (79,5) 109,6 (119,6) 0,83
P-Kalium-ion, gns. (std.) 4,0 (0,4) 4,1 (0,4) 0,20
P-Natrium-ion, gns. (std.) 138,3 (3,1) 138,5 (3,4) 0,62
B-Leukocytter, gns. (std.) 10,6 (5,4) 10,2 (7,5) 0,24
P-Albumin, gns. (std.) 33,8 (4,8) 35,1 (5,5) 0,01
P-C-reaktivt protein (CRP), gns. (std.) 59,6 (40,8) 59,9 (46,3) 0,66
P-Calcium(total), gns. (std.) 2,2 (0,1) 2,2 (0,1) 0,30
P-Calcium(total)(alb.korr.), gns. (std.) 2,4 (0,1) 2,4 (0,1) 0,90
B-Thrombocytter, gns. (std.) 352,2 (108,6) 306,6 (130,8) 1,57 ·10−5

P-Koagulationsfaktorer 2,7,10 (INR), gns. (std.) 1,6 (0,7) 1,3 (0,5) 1,37 ·10−7

P-Basisk phosphatase(BASP), gns (std.) 135,3 (128,0) 136,0 (146,9) 0,45
P-Alanintransaminase(ALAT), gns. (std.) 29,4 (26,6) 50,2 (111,4) 0,02
P-Bilirubiner, gns. (std.) 11,1 (16,7) 15,4 (30,8) 0,19
B-Erythrocytter(MCV), gns. (std.) 89,1 (7,3) 91,1 (6,9) 2,63 ·10−5

Tabel 4.1: Demografi for KRC- og kontrolgruppen, hvor gns. er gen-
nemsnittet af resultatværdien og std. er standardafvigelsen af resultat-
værdien. * Konfidensinterval 0.95
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4.3 Indledende klassifikatoranalyse

I metodeafsnit 3.2.3 beskrives de 15 forskellige analysetyper, som er brugt til at danne features.

For hver analysetype er der i dette projekt tre forskellige statistiske karakteristika. Alle analyse-

rede features ses i tabel 4.2.

På baggrund af tabel 4.2 blev der i den indledende klassifikatoranalyse, dannet klassifikatorer

for alle kombinationer af 1, 2 og 3 features. Til klassifikation blev der benyttet to klassifika-

tionsmetoder: Lineær Diskriminant Analyse (LDA) og Kvadratisk Diskriminant Analyse (QDA).

Derfor vises resultater for begge klassifikationsmetoder sideløbende i det kommende afsnit.

L. Reg. Gns. Std. Normal
1. B-Hæmoglobin 7 7 7

2. P-Creatinin 7 7 7

3. P-Kalium-ion 7 7 7

4. P-Natrium-ion 7 7 7

5. B-Leukocytter 7 7 7

6. P-Albumin 7 7 7

7. P-C-reaktivt protein (CRP) 7 7 7

8. P-Calcium(total) 7 7 7

9. P-Calcium(total)(alb.korr.) 7 7 7

10. B-Thrombocytter 7 7 7

11. P-Koagulationsfaktorer 2,7,10 (INR) 7 7 7

12. P-Basisk phosphatase(BASP) 7 7 7

13. P-Alanintransaminase(ALAT) 7 7 7

14. P-Bilirubiner 7 7 7

15. B-Erythrocytter(MCV) 7 7 7

16. Alder 7

Ialt 15 ·3+1 = 46 Forskellige faktorer

Tabel 4.2: Tabellen viser de forskellige aggregeringer, værdier og
analysetyper, som kombineres til de i alt 46 forskellige features der
bruges i analysen. L.Reg. = Lineær Regression. Gns. = middelværdi. Std.
= Standard Afvigelse.

4.3.1 Klassifikatorer med 1 feature

Dette afsnit præsenterer resultaterne af dataanalysen med 1 feature. Herunder er resultatet af

den klassifikator, der har den højeste sensitivitet ift. specificitet præsenteret. Resultatet vises

både for LDA og QDA.

I tabel 4.3 ses det sæt af klassifikatorer med den højeste sensitivitet ift. specificitet og baseret på

én feature. Som det ses af tabel 4.3 er der ens værdier for både den lineære og den kvadratiske

metode. Det skyldes at analyser med én feature får en beslutningsgrænse der kun er et punkt.

Begge metoder finder derfor også lineær regression af P-Albumin som den bedste klassifikator.

Da beslutningensgrænsen kun er et punkt, er der ingen forskel i karakteristika for ROC kurver-

ne tilhørende klassifikatorerne i tabel 4.3. Derfor vises kun en ROC kurve i 4.2. Den røde prik

illustrer hvor sensitiviteten og specificteten er aflæst. I appendiks C.1 kan resultater og ROC

kurver for de næst og tredjebedste klassifikatorer ses.
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1. Klassifikator LDA QDA
Feature kombination L.Reg. P-Albumin L.Reg. P-Albumin
Positiv Prædiktivitet [%] 7,3 7,3
Negativ Prædiktivitet [%] 99,7 99,7
Sensitivitet [%] 88,0 88,0
Specificitet [%] 76,5 76,5
Fejlrate [%] 23,3 23,3

Valideringssamples
Antal KRC 25
Antal Kontrol 1186

Tabel 4.3: Tabellen viser de to klassifikatorer med én feature, der har
den højeste sensitivitet ift. specificitet for hhv. LDA og QDA.
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Figur 4.2: Figuren viser ROC kurven for klassifikatoren med højeste
sensitivitet og specificitet baseret på én feature. Det røde punkt på
linjen indikerer resultatet, der er vist i tabel 4.3

Figur 4.3 viser beslutningspunktet for lineær regression af P-Albumin for både LDA og QDA.

Beslutningspunktet er plottet som en linje for at fremhæve punktet, men i realiteten skærer

linjen kun et sted og dermed bliver linjen til et punkt. Det ses på figuren, at der er store overlap

mellem de to grupper, og at kolorektal kræft (KRC) er spredt ud over et stort område, hvorfor

sensitiviteten er 88,0% og specificiteten 76,5%. Der ses dog en tendens på plottet, at patienter

med KRC grupperes mod en mere negativ hældning for den lineær regression for P-Albumin

end kontrolgruppen, hvilket indikerer et faldende albumin niveau i den undersøgte periode.
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Figur 4.3: Figuren viser beslutningspunktet for både QDA og LDA med
én feature.

4.3.2 Klassifikatorer med 2 features

Herunder i tabel 4.4 vises de to klassifikatorer med to features, der har den højeste sensitivitet

ift. specificitet, for henholdsvis den lineære og den kvadratiske analyse.

Figur 4.4 viser ROC kurver for klassifikatorerne i tabel 4.4. Den røde linje er for den lineære

klassifikator, mens den blå linje er for den kvadratiske klassifikator. Resultater og ROC kurver

for de næst- og tredjebedste klassifikatorer kan ses i C.1.

1. Klassifikator LDA QDA
Feature kombination L.Reg. P-Albumin L.Reg. P-Albumin

Gns. Erythrocytter MCV Gns. B-Thrombocytter
Positiv Prædiktivitet [%] 7,7 7,8
Negativ Prædiktivitet [%] 99,8 99,8
Sensitivitet [%] 92,0 92,0
Specificitet [%] 76,8 77,2
Fejlrate [%] 22,9 22,5

Valideringssamples
Antal KRC 25
Antal Kontrol 1186

Tabel 4.4: Tabellen viser de to klassifikatorer med højeste sensitivitet og
specificitet baseret på to features for hhv. LDA og QDA.
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Figur 4.4: Figuren viser de to ROC kurver for de bedste klassifikatorer
med to features. Det røde punkt på kurverne indikerer resultatet der er
vist i tabel 4.4

De følgende to figurer 4.5 og 4.6 illustrer de beslutningslinjer, der er brugt til at adskille de to

grupper (KRC og kontrol) fra hinanden med henholdsvis den lineære og kvadratiske analyse.

Figur 4.5 viser den linære diskriminant funktion for den lineære regression af P-Albumin

og middelværdien (AVG) for B-Erythrocytter(MVC). Lineær regression for P-Albumin viser

en mere negativ hældning for patienter med KRC end for patienter i kontrolgruppen. For

erythrocytterne ser middelværdien for begge grupper umiddelbart ens ud, men det ser ud

til at erythrocytterne er lidt lavere for patienter med KRC, hvilket også afspejles i den negativ

hældning for beslutningsgrænsen.

Figur 4.6 illustrer beslutningslinjen for den kvadratisk klassifikator baseret på lineær regression

af P-Albumin og middelværdien for

textitB-Thrombocytter. Lineær regression af P-Albumin udviser stadig et større fald for

patienter med KRC end for patienter i kontrolgruppen. Middelværdien for thrombocytterne

ser ud til at gruppere patienter med KRC til højre for middelværdien af kontrolgruppen. Det

indikerer at middelværdien af B-Thrombocytter er højere for patienter med KRC.

46



0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5

−1.8

−1.6

−1.4

−1.2

−1

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

AVGBErythrocytterMCV

lin
R

eg
PA

lb
um

in

 Klassifikation af samples med træningsdata

 

 
Kontrol
Kolorektalkræft

Figur 4.5: Figuren viser den lineære beslutningslinje for to features.
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Figur 4.6: Figuren viser den kvadratiske beslutningslinje for to features.
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4.3.3 Klassifikatorer med 3 features

Tabel 4.5 viser de to klassifikatorer med højeste sensitivitet ift. specificitet baseret på tre featu-

res for henholdsvis den lineære og den kvadratiske analyse.

Figur 4.7 viser ROC kurver for klassifikatorerne i tabel 4.5. Den røde linje er for den lineære

klassifikator, mens den blå linje er for den kvadratiske klassifikator. ROC kurver for de to reste-

rende sæt af klassifikatorer kan ses i C.1. Det røde punkt på ROC kurverne afspejler resultaterne

i tabel 4.5

1. Klassifikator LDA QDA
Feature kombination Std. P-Koagulationsfaktorer Gns. Hæmoglobin

L.Reg. P-Natriumion Gns. B-Thrombocytter
L.Reg. B-Leukocytter Gns. P-Koagulationsfaktorer

Positiv Prædiktivitet [%] 8,5 8,7
Negativ Prædiktivitet [%] 99,8 99,8
Sensitivitet [%] 92,0 92,0
Specificitet [%] 79,0 79,5
Fejlrate [%] 20,7 20,2

Valideringssamples
Antal KRC 25
Antal Kontrol 1186

Tabel 4.5: Tabellen viser de to klassifikatorer med højeste sensitivitet og
specificitet baseret på tre features for hhv. LDA og QDA.

De følgende to figurer 4.8 og 4.9 illustrer de beslutningsflader, der er brugt til at adskille

KRC-gruppen og kontrolgruppen fra hinanden for henholdsvis den lineære og kvadratiske

analyse. Der er tre features og derfor er det et 3-dimensionelt plot. Beslutningsflader for

de næst og tredjebedste klassifikatorer kan ligeledes ses i bilag C.1. Figur 4.8 viser en

lineær beslutningsflade beregnet udfra den lineære regression for B-Leukocytter, den lineære

regression for P-Natriumion og standardafvigelsen (STD) for P-Koagulationsfaktorer 2,7,10

(INR). Den lineære regression af B-Leukocytter viser et fald for patienter med KRC ift.

kontrolgruppen. Lineær regression af P-Natriumion viser også et fald for patienter med

kolorektal. Standardafvigelsen for P-Koagulationsfaktorer 2,7,10 (INR) viser at spredningen er

næsten ens for begge grupper. Figur 4.9 viser en kvadratisk beslutningsflade beregnet ud fra

den lineære regression af P-Albumin, middelværdien for B-Thrombocytter og middelværdien

for P-Bilirubiner. Lineær regression og middelværdien for B-Thrombocytter er allerede

beskrevet i den 2 dimensionelle kvadratisk analyse, som kan ses på figur 4.6. Middelværdien

for P-bilirubiner ser ud til at være mindre for patienter med KRC end for patienter i

kontrolgruppen, selvom der er et stort overlap.
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Figur 4.7: Figuren viser de to ROC kurver for de klassifikatorer med
højeste sensitivitet ift. specificitet basert på tre features. Det røde punkt
på kurverne indikerer resultatet, der er vist i tabel 4.5
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Figur 4.8: Figuren viser den bedste lineære beslutningsflade for tre
features.
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Figur 4.9: Figuren viser den bedste kvadratiske beslutningsflade for tre
features.
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4.4 Afgrænset klassifikatoranalyse

Med udgangspunkt i den indledende klassifikatoranalyse er alle features fra de bedste

klassifikatorer udvalgt. De udvalgte features er identificeret i tabel 4.3, 4.4, 4.5, C.1 på

side 89, C.2 på side 91, C.3 på side 95. Herunder i tabel 4.6, ses de features, der er blevet udvalgt

og brugt i den afgrænsede klassifikatoranalyse.

I den afgrænsede klassifikatoranalyse er der ligesom i den indledende klassifikatoranalyse,

anvendt LDA / QDA til at danne beslutningsflader. I den afgrænsede klassifikatoranalyse er

der dannet klassifikatorer med kombinationer af fire, fem, seks, syv, otte, ni og ti forskellige

features.

L. Reg. Gns. Std. Normal
1. B-Hæmoglobin 7

2. P-Creatinin
3. P-Kalium-ion
4. P-Natrium-ion 7

5. B-Leukocytter 7

6. P-Albumin 7

7. P-C-reaktivt protein (CRP) 7

8. P-Calcium(total) 7

9. P-Calcium(total)(alb.korr.)
10. B-Thrombocytter 7 7

11. P-Koagulationsfaktorer 2,7,10 (INR) 7 7

12. P-Basisk phosphatase(BASP)
13. P-Alanintransaminase(ALAT)
14. P-Bilirubiner 7

15. B-Erythrocytter(MCV) 7

16. Alder 7

Tabel 4.6: Tabellen viser de 13 forskellige features, der er brugt i den
afgrænsede analyse. L.Reg. = Lineær Regression. Gns. = middelværdi.
Std. = Standard Afvigelse.

Tabel 4.7 og 4.8 viser en sammenligning af sensitivitet, specificitet, positiv prædiktivitet og

negativ prædiktivitet for hver af de klassifikatorer med højeste sensitivitet ift. specificitet

baseret på kombinationer af fire til ti features. Fra tabellerne kan det ses, at der ikke er

en væsentlig forbedring af resultaterne for klassifikatorerne med mere end fire features i

kombination for både LDA og QDA.

Tendens for den manglende forbedring af de enkelte klassifikatorer, baseret på mere end fire

features, ses også i de to figurer 4.10 og 4.11 med ROC kurver herunder. Figurerne viser ROC

kurver for de bedste klassifikatorer med kombinationer af fire til ti features ad gangen.
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Klassifikatorer med 4 - 10 features for LDA
Tal er i [%] Sensitivitet Specificitet Pos. Prædiktivitet Neg. Prædiktivitet
4 Features 92,0 80,9 9,2 99,8
5 Features 96,0 76,6 8,0 99,9
6 Features 96,0 76,7 8,0 99,9
7 Features 96,0 67,0 5,8 99,9
8 Features 96,0 66,8 5,7 99,9
9 Features 96,0 76,0 7,8 99,9
10 Features 96,0 75,2 7,6 99,9

Tabel 4.7: Tabellen viser resultater for klassifikatorerne med højeste
sensitivitet ift. specificitet baseret på de udvalgte features i tabel 4.6.
Resultaterne er angivet for LDA.

Klassifikatorer med 4 - 10 features for QDA
Tal er i [%] Sensitivitet Specificitet Pos. Prædiktivitet Neg. Prædiktivitet
4 Features 92,0 79,9 8,8 99,8
5 Features 92,0 78,3 8,2 99,8
6 Features 92,0 79,3 8,6 99,8
7 Features 96,0 76,1 7,8 99,9
8 Features 92,0 79,6 8,7 99,8
9 Features 92,0 79,8 8,8 99,8
10 Features 92,0 79,1 8,5 99,8

Tabel 4.8: Tabellen viser resultater for klassifikatorerne med højeste
sensitivitet ift. specificitet baseret på de udvalgte features i tabel 4.6.
Resultaterne er angivet for QDA.
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Figur 4.10: Figuren viser ROC kurver for de lineære klassifikatorer med
4-10 features fra tabel 4.7.
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Figur 4.11: Figuren viser ROC kurver for de kvadratiske klassifikatorer
med 4-10 features fra tabel 4.8.
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4.5 Delkonklusion

Fra den indledende og den afgrænsede klassifikatoranalyse er de to klassifikatorer med højest

sensitivitet ift. specificitet for både LDA og QDA, udvalgt. De fire klassifikatorer kan ses i tabel

4.9. Fra den indledende analyse er det de to klassifikatorer baseret på tre features i kombination

for både LDA og QDA. Fra den afgrænsede analyse, er det de to klassifikatorer baseret på fire

features i kombination også for både LDA og QDA.

Figur 4.12 viser ROC kurver for de fire klassifikatorer fra tabel 4.10. Fra figur 4.12 og fra tabel

4.10 ses det, at klassifikatoren med den højest sensitivitet ift. specificiteten er den lineære

klassifikator baseret på 4 features. Derefter følger den kvadratiske analyse med 4 features osv.

Forskellen mellem klassifikatorerne med hhv. 3 og 4 features er marginal.

Klassifikatorer med 3 og 4 features og højeste sensitivitet ift. specificitet.
Klassifikator Feature kombination
3 Features LDA Std. P-Koagulationsfaktorer 2,7,10 (INR)

L.Reg. P-Natriumion
L.Reg. B-Leukocytter

3 Features QDA Gns. B-Thrombocytter
Gns. P-Bilirubiner
L.Reg. P-Albumin

4 Features LDA Gns. B-Thrombocytter
Std. P-Koagulationsfaktorer 2,7,10 (INR)
L.Reg. P-Natriumion
L.Reg. B-Leukocytter

4 Features QDA Gns. B-Thrombocytter
Gns. P-Calcium total
Std. P-Creaktivt Protein CRP
L.Reg. P-Albumin

Tabel 4.9: Klassifikatorer med højeste sensitivitet ift. specificitet baseret
på 3 og 4 features for hhv. LDA og QDA.

Klassifikatorer med 3 og 4 features og højeste sensitivitet ift. specificitet.
Tal er i [%] Sensitivitet Specificitet Pos. Prædiktivitet Neg. Prædiktivitet
3 Features LDA 92,0 79,0 8,5 99,8
3 Features QDA 92,0 79,5 8,7 99,8
4 Features LDA 92,0 80,9 9,2 99,8
4 Features QDA 92,0 79,9 8,8 99,8

Tabel 4.10: Resultaterne af klassifikatorerne med højeste sensitivitet ift.
specificiteten.
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Figur 4.12: Figuren viser ROC kurver for de bedste klassifikatorer med
højest sensitivitet ift. specifictet.
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Diskussion 5
I dette afsnit vil relevante dele af projektet blive diskuteret. Første vil der være en diskussion

af udvælgelsen af de bedste klassifikatorer. Dette følges op ad diskussion af resultaterne i

forhold til litteraturen med henblik på, at belyse om andre har undersøgt nogle af de sammen

features og om kolorektal kræft (KRC) kan påvirke de udvalgte features. Til sidst vil der være en

diskussion af begrænsningerne i dette projekt.

5.1 Udvælgelse af de bedste klassifikatorer

For at kunne finde frem til den bedste klassifikator, er det nødvendigt at definere, hvordan

klassifikatorerne skal vurderes. Det er en meget svær øvelse, og det kan være svært at definere,

hvad den bedste klassifikator er. Til dette er der nogle statistiske redskaber, som kan bruges.

Sensitiviteten og specificiteten er redskaber, der vurderer klassifikatorens ydeevne. Sensitivitet

og specificitet er værdier, der udtrykker antallet af Type I og Type II fejl. En Type I fejl er et falsk

positivt resultat Altså hvor en patient fra kontrolgruppen bliver klassificeret som en patient

tilhørende gruppen af patienter med KRC. En Type II fejl er et falsk negativt resultat. Altså en

patient med KRC, som bliver klassificeret som værende en del af kontrolgruppen [62, 31].

Når målene til vurdering af klassifikatorernes ydeevne udvælges, er det vigtigt at have gjort to

overvejelser. 1) Klassificerer man raske personer, som værende syge, kan dette lede til unødige

opfølgning, men også til at den pågældende person kommer til at føle sig sygeliggjort uden

grund. 2) Omvendt er det vigtigt at overveje konsekvenserne af, at erklærer en patient for rask,

når patienten reelt er syg [26, 31, 62].

I dette projekt er målet at finde indikatorer, der kan detektere KRC. Detekteringen af KRC skal

ses i et screenings perspektiv, og derfor ønskes en høj sensitivitet. Men der er også behov for en

høj specificitet, ellers vil for mange patienter skulle have opfølgende undersøgelser. Grunden

til at en høj sensitivitet ønskes er, at vi ønsker, at detektere alle de personer, der har KRC. Havde

man eksempelvis en lav sensitivitet på 60%, så ville 40% af patienterne med KRC ikke blive

detekteret. Øges sensitiviteten, er det vigtigt at tage højde for, at specificiteten vil være lavere.

Dermed klassificeres raske personer som syge [31].

Sensitiviteten og specificiteten skal optimeres med en overvægt til sensitiviteten. Specificiteten

vægtes lavere ift. sensitiviteten, men spørgsmålet er hvad er den laveste acceptable specificitet?

Det er svært at lave denne optimering, så derfor bruges ROC kurverne, fordi de ofte afslører

et naturligt punkt for optimeringen. ROC kurven blev derfor brugt til at aflæse sensitivitet og

specificitet manuelt. Udvælgelsen af den bedste sensitivitet ift. specificiteten gøres altså ud fra
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nogle faktorer, som kan være svære at kvantificere og som er kontekst afhængige. Derfor vil

udvælgelsen afspejle forskernes fokus.

Kompleksiteten af klassifikatorerne er også en vigtig faktor at vurdere når den bedste

klassifikator skal vælges. Overtræningsfænomenet, beskrevet tidligere i metoden, spiller ind

i denne beslutning. Det kan være at en højere dimensionalitet giver en marginalt bedre

klassifikator, men kompleksiteten gør måske at ydeevnen udjævnes desto flere samples, der

klassificeres. Derfor er den generelle regel jvf. Ockhams Razor, ofte at vælge den simpleste

klassifikator af to, der yder relativt ens [58].

Den bedste klassifikator udvælges derfor i dette projekt efter en optimeret sensitivitet,

specificitet og kompleksitet. Sensitivitet og simplicitet vægtes højt. Pointen er at vægtningen

af sensitivitet, specificitet og kompleksitet er en subjektiv vurdering, der kræver erfaring og

forståelse af konsekvenserne.

5.2 Resultater

I dette projekt blev der gennemført en indledende og en afgrænset analyse, hvor der i den

indledende analyse blev beregnet klassifikatorer for alle mulige kombinationer af én, to og tre

features ad gangen for alle 46 features. Beregning af klassifikatorer for kombinationer af fire

eller flere features var tidskrævende. Derfor var det kun features fra de tre bedste klassifikatorer

fra den indledende analyse, som blev anvendt til beregning af klassifikatorer for alle mulige

kombinationer af fire og op til ti features. Denne afgrænsning i antallet af features betød at det

var væsentligt hurtigere at undersøge hvilke kombinationer, der gav de bedste resultater.

Svagheden i denne tilgang er, at det kun er de bedste features fra den første del af analysen,

som bruges i den videre analyse. Nogle af de øvrige features kunne risikere at udviser bedre

diskriminativ karakter ved en højere dimensionalitet.

Den indledende analyse viste, at den tre dimensionelle LDA og QDA havde højeste sensitivitet

ift. specificitet. Den afgrænsede analyse viste jvf. tabel 4.7 og 4.8, at klassifikatorer med mere

end fire features ikke giver bedre resultater end dem med tre og fire features. Denne manglende

forbedring af resultaterne ved dimensionaliter over fire indikerer, at de resterende features ikke

bidrager med yderligere væsentlig information, der kan bruges til at adskille patienter med KRC

fra patienterne i kontrolgruppen.

Ud fra tabel 4.10 på side 54 og figur 4.12 på side 55 ses det, at der kun er en marginal

forbedring af sensitivitet og specificitet ved at øge kompleksiteten af klassifikatorerne fra tre

til fire features. Det kan derfor diskuteres, om det kan betale sig at øge kompleksiteten fra tre

til fire features for at opnå den marginale forbedring. Med hensyn til et nyt dataudtræk fra

datavarehuset, så vil færre analysetyper kunne give flere samples. Derudover er forskellen på

de tre og fire dimensionelle analyser så lille, at det kan være et tilfælde. Derfor vælges de tre-

dimensionelle klassifikatorer, som de to bedste.

Den tre dimensionelle lineære klassifikator udnytter standardafvigelsen af P-Koagulationsfaktor

2,7,10 (INR), lineær regression af P-Natriumion og B-Leukocytter. Den opnår en sensitivitet på

92,0% og specificitet på 79,0, jvf. tabel 4.10 på side 54.

P-Koagulationsfaktor 2,7,10 (INR) kan muligvis bruges til at indikere KRC, fordi de flest tumorer

og polypper bløder sporadisk [10]. Da blødninger kan give et øget forbrug af P-Koagulationsfaktor
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2,7,10 (INR), kan dette forklare at det netop er spredningen, som klassifikatoren udnytter [64].

Beskrivelsen af figur 4.8 afslører dog, at der er meget lille forskel på de to grupper, hvilket anty-

der at P-Koagulationsfaktor 2,7,10 (INR) ikke er en diskriminativ feature.

Mht. til P-Natriumion, så er indtagelse af store mængder salt blevet kædet sammen med risici-

en for at udvikle KRC [10]. Resultaterne 4.1 på side 42 viser, at der ikke er forskel på gennemsnit-

tet af de to grupper for P-Natriumion, men figur 4.8 på side 49 viser et svagt fald i P-Natriumion

ift. til kontrolgruppen. Litteraturen giver dog ingen direkte forklaring på dette fænomen.

En interessant observation ved denne klassifikator er, at figur 4.8 viser, at KRC-gruppen har

faldende værdier for B-Leukocytter sammenlignet med kontrolgruppen. Dette kan måske for-

klares af at tumorer resulterer i blødning, og at der derfor sker et tab af leukocytter, som resul-

terer i de faldende værdier. Dette er dog ikke noget, der er beskrevet i litteraturen. Litteraturen

beskriver til gengæld, at et forhøjet niveau af B-leukocytter kan kædes sammen med gastro-

intestinal kræft[65]. Men niveauet behøver ikke nødvendigvis være lavt, selvom resultaterne i

dette projekter viser, at det er faldende. B-Leukocytter er en del af kroppens immunforsvar, og

det reagerer også på kræft. B-Leukocytter vil ligesom ovennævnte analyser ikke kunne bruges

alene, da infektioner og sygdom i kroppen udover kræft også vil påvirke værdierne. Eksempel-

vis kan kraftig aktivitet også øge niveauet af B-leukocytter [65].

Den tre dimensionelle kvadratiske klassifikator udnytter lineær regression af P-Albumin samt

gennemsnittet af B-Thrombocytter og P-Bilirubiner. Den opnår en sensitivitet på 92,0% og en

specificitet på 79,5%, jvf. tabel 4.10 på side 54.

En af grundene til at B-Thrombocytter muligvis kan bruges som indikator, er at de fleste tumo-

rer og polypper bløder [10], hvorfor der er behov for at lukke disse sår. B-Thrombocytter eller

blodplader er ansvarlige for de primære processer i kroppen, der stopper blødning [66]. Fælles

for både B-Thrombocytter og P-Koagulationsfaktor 2,7,10 (INR) er, at de kan påvirkes af andet

end kræft, hvorfor de enkeltvis ikke kan anvendes som indikatorer.

Et studie af patienter med KRC fandt, at P-Albumin var signifikant lavere hos patienter med

KRC [38]. Det stemmer overens med resultaterne på figur 4.5 på side 47, der beskrives som

faldende. Artiklen giver ingen forklaring på det lave albumin niveau. Albumin produceres i le-

veren og kan udskilles igennem tarmen, så det kan måske forklare forskellen mellem patien-

ter med KRC og patienter uden. En anden grund til det lave niveau, kan være at tumoren har

metastatiseret til leveren. Yderligere kan albumin indikere problemer med nyrerne, hvilke kan

betyde, at kræften evt. er metastatiseret dertil.

Mht. P-Bilirubiner har et studie vist, at lave bilirubin-værdier korrellerer med KRC. Studiet gi-

ver ingen forklaring, det konkluderer at denne korrelation skal undersøges nærmere [67].

De bedste klassifikatorer havde, som nævnt i resultatafsnittet, en sensitivitet på 92%, hvilket

giver en sensitivitet, der ligger på højde med iFOBT og gFOBT. Det skal dog nævnes at de rap-

porterede sensitiviteter for FOBT varierer. Hvilket betyder at klassifikatoren potentielt kan have

en bedre sensitivitet. Specificiteten i dette projekt er på ca. 79%, og er dermed en del lavere end

den specificitet, der er afdækket for både gFOBT og iFOBT jvf. afsnit 2.1. Dvs. at resultaterne i

dette projekt sammenlignet med de screeningsmetoder, der er analyseret i 2.1, viser at detek-

tering af KRC ved hjælp af de biokemiske markører, der er fundet igennem datavarehuset, vil

have et højere antal af falske positive end de nuværende metoder. Et højt antal falske positive

vil betyde, at flere personer skal undersøges yderligere for KRC. Dette kan betyde, at der skal

udføres flere koloskopier. Det kan være uhensigtsmæssigt både i et økonomisk- og i et patient-
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perspektiv. På den anden siden har klassifikatorerne i dette projekt potentiale til at detektere

en større andel af de patienter, der har KRC, og øger dermed potentialet for tidlig indsats hos

flere patienter.

5.3 Begrænsninger

Der er undervejs i problemanalysen, metoden, resultaterne og diskussionen berørt en række

problemstillinger og begrænsninger i dette projekt. Disse vil bliver diskuteret i detaljer i dette

afsnit.

I problemanalysen adresseres en række problemstillinger ift. til at omdanne eksisterende data

til en form, der kan bruges til sekundære formål. I forbindelse med genbrugen af disse data

til forskning er der yderligere nogle begrænsninger. Først og fremmest er data i datavarehuset

retrospektive, dvs. at der er ingen eller meget lidt kontrol over datakilden [46]. Det betyder,

at alle datatyper, som man vil bruge, ikke altid er tilstede. F.eks. ses det i datavarehuset, at

meget få patienter med kolorektal kræft (KRC) har fået udført tre prøver af den samme type

i året før diagnosen. En af svaghederne ved dette studiedesign er, at hver analysetype skal have

minimum tre prøveresultater, før de kan omdannes til en lineær regression. Det er en svaghed,

fordi det nedsætter antallet af patienter, som kan inkluderes i dataanalysen, og det nedsætter

antallet af analysetyper, som kan inkluderes. Begge påvirker styrken af metoden negativt.

Den tilgængelige datamængde pr. patient påvirkes yderligere, fordi studiet er designet til at

analysere data, der ligger før patientens diagnose. Det er et problem, fordi der ofte er færre

data i perioden før diagnosen end i perioden lige efter diagnosen, hvor patienten er i kontakt

med sundhedsvæsnet. Det er nødvendigt at begrænse perioden til året før diagnosen i et

detekteringsperspektiv, fordi det er mindre relevant at bruge data efter en diagnose til at

detektere diagnosen. Håbet var, at der var data til rådighed, fordi patienterne var igennem

et udredningsforløb før den endelige diagnose blev stillet. Kun 125 ud af 9.915 patienter med

KRC havde nok data, mens 6.149 ud af 391.679 patienter uden kræft havde nok data. De 125

patienter er ifølge et opslag i tabellen: Scientific Table by K.Diem and C. Leitner Ciba-Geigy Ltd.

1975 stadig et godt statistisk grundlag, hvor der med 98% sikkerhed kan generaliseres om 90

procent af befolkning med KRC [68]. Ved opslag i samme tabel ses, at 6.149 patienter er nok

til, at der med 98% sikkerhed kan generaliseres om 99,9% af befolkningen. Selv om opslaget

fortæller, at antallet af patienter i dette projekt er et godt statistisk grundlag, så tabes der stadig

en meget stor procentdel af patienterne i datavarehuset, fordi de ikke har nok data.

Det kan måske konkluderes at udredningen af KRC ift. biokemiske analyser ikke er særlig

konsistent, eller at biokemiske analyser ikke er en del af det normale udredningsforløb

for KRC. Det antyder at identificering af biomarkører, der kan detektere sygdomme, er

uhensigtsmæssigt i et datavarehus, fordi der ikke er nok data. Dette projekt demonstrerer

dog, at det kan lade sig gøre, men det lave antal af samples svækker metoden. Datavarehuset

som datakilde har potentiale til at facilitere indledende dataanalyser, der kan guide senere

forskning.

Fordelingen af prøveresultater på et år er illustreret på figur 4.1. Når der arbejdes med

sekundære data, er det ikke muligt at kontrollere frekvensen af disse prøveresultater. Det

ses på figuren, hvordan prøverne kan være fordelt tilfældigt udover perioden. Det kan være

problematisk, hvis de tre prøveresultater er meget tæt på diagnosetidspunktet eller omvendt,
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fordi så vil man ikke kunne detektere en hældning (ændring) over tid. Når prøverne ligger

meget tæt på hinanden er lineær regression også meget sensitiv overfor varians i prøverne. Så

tre prøver, der ligger meget tæt, kan også give en meget stor hældning ved en lineær regression,

selvom hældningen burde være lille. Det er en faktor, som vil påvirke resultatet.

Kontrolgruppen i dette studie kan påvirke resultaterne, fordi den består af syge patienter. En

del af sygdommene, som patienterne har, vil måske påvirke nogle af de samme analyser, som

KRC gør. Det betyder, at specificiteten bliver påvirket negativt. I et fremtidigt studie ville det

være interessant af undersøge raske patienter ift. patienter med KRC, for at se om specificiteten

øges.

Når en del af de syge patienter overlapper med KRC, bliver man nødt til at overveje det

fænomen, der kaldes confounding factors [3]. Det er et fænomen, som skal overvejes, når

man finder ukendte sammenhænge i data vha. data mining og andre statistiske analyser.

Data mining algoritmerne søger at adskille de to grupper så godt som muligt. Algoritmerne

kan ikke diskriminere mellem data, der kan adskille KRC fra andre sygdomme, og data som

kan adskille patienterne med KRC fra de andre patienter i dette studie. Confounding factors

betyder i bund og grund, at algoritmen har fundet sammenhænge i data, der ikke har noget

med KRC at gøre. F.eks. kan det være at alle de patienter, som vores algoritme klassificerer

til at have KRC, har noget andet tilfældes, eksempelvis en række sygdomme, som påvirker de

udvalgte analysetyper ens. Når datavarehuset ikke giver adgang til mere detaljeret data, kan det

være svært at afdække confunding factors. I et fremtidigt perspektiv vil det være interessant at

gentage denne dataanalyse med et datavarehus, som indeholder data om medicinering og data

fra EPJ. Både for at identificere eventuelle confounding factors og/eller finde andre faktorer, der

kan klassificere KRC.

Datakilden til et datavarehus skal være af god kvalitet, ellers påvirker dette resultaterne. I denne

forbindelse tænkes på fejlregistreringer og manglende registrering af diagnoser for patienter-

ne. Data fra primære kilder kan være både ikke komplette og inkonsistente. Kompletheden af

data har været diskuteres i forbindelse med antallet af tilgængelige prøver. Men kompletheden

kan også være registreringen af diagnoser i PAS. Hvis f.eks. en gruppe patienter ikke er blevet

registret med diagnosekoden for KRC, kan det påvirke træningen af algoritmerne. En anden si-

tuation kan også opstå, hvor f.eks. KRC er blevet registreret som aktionsdiagnosen, selvom KRC

var henvisningsdiagnosen (Patienten fik en anden diagnose end KRC, men var blevet henvist til

en udredning for KRC). Det vil også påvirke træningen af algoritmerne. Denne problemstilling

eksemplificeres ved en valideringsundersøgelse af Lands Patient Registeret (LPR). PAS bruges

til at rapportere til LPR, så derfor kan validiteten af LPR overføres til PAS. Tal fra Danish Col-

orectal Cancer Group’s kliniske database viste, at der var registreret 19.545 tilfælde af KRC fra

2001-2006, mens der i LPR var registreret 22.743 tilfælde af KRC i sammen periode. Det giver en

afvigelse på ca. 14% [49], og det sætter spørgsmålstegn ved at bruge data fra PAS til sekundære

formål. Er fejlene i den kliniske database eller i PAS?

De ovenstående begrænsning kommer pga. det retrospektive datasæt. Det er meget svært

at drage endelige konklusioner fra dataanalyser pga. af mangel på kontrol over datakilder.

Derimod kan retrospektive studier bruges til at danne foreløbige konklusioner, som kan lede

til hypoteser. Hypoteserne kan derefter blive omdrejningspunktet for designet af stærkere

prospektive studier, som kan bruges til at drage konklusioner om hypoteserne[55, s. 1260-1].
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Konklusion 6
I dette kapitel gives en konklusion på projektets problemformulering. Konklusionen tager

udgangspunkt i metodevalg, de udvalgte resultater, samt diskussionen af resultaterne og

metodens begrænsningerne. Problemformuleringen for dette projekt var:

Hvordan er det muligt, at identificere kemiske biomarkører til detektering af kolorektal

kræft, givet et datavarehus med patientadministrative data og laboratoriedata?

Mønstergenkendelses paradigmet blev anvendt i dette projekt, da formålet var at identificere

nye sammenhænge i data, der kunne blive til kemiske biomarkører for kolorektal kræft

(KRC). Region Nordjyllands (RN) datavarehus, FaktaCenter, blev anvendt som datakilde, hvilket

medførte sekundær anvendelse af data. RN’s datavarehus indeholder patientadministrative

data og laboratoriedata. I forbindelse med at skabe ny viden fra sekundære data introduceres

integrerings- og kontekstafhængighedsproblemstillinger, som er velkendte indenfor klinisk

informatik. Klassifikationssystemer og datavarehusets underliggende model giver mulighed

for at adressere begge problemstillinger, men det er af afgørende at overveje betydningen af

konteksten og integreringen i metoden til mønstergenkendelse.

Laboratorierne i RN har internt nogle normalværdier, som skal følges, disse normalværdier

er ikke nødvendigvis ens fra laboratorium til laboratorium. Derfor skal resultatet af en prøve

fortolkes i konteksten af normalværdien for det pågældende laboratorium. For at overkomme

denne problemstilling blev prøveresultaterne normaliseret.

Det betød, at der kunne udtrækkes 1 års data, fra før KRC blev diagnosticeret hos den enkelte

patient, på de 15 hyppigst anvendte biokemiske analyser på tværs af alle laboratorier i RN.

Til kontrolgruppen blev der også udtrukket 1 års data fra patienter uden kræft. Dette illustrer

Integreringsproblemstillingen. Integrering af data er afhængigt af formålet med dataanalysen.

I dette projekt var der fokus på detektering af KRC, hvilket betød, at det kun var prøveresultater

i en bestemt periode, der skulle integreres med diagnosekoden. Data i datavarehuset er

derfor ikke integrerede, selvom data er implementeret i den sammen underliggende model.

Datavarehuset faciliterer derimod integrering, som derefter skal udføres, så den er meningsfuld

ift. det enkelte sekundære formål.

For hver analysetype blev der udregnet tre forskellige statistiske mål: lineær regression, mid-

delværdi og standardafvigelse. Det blev gjort for at identificere tendenser i data, som et enkelte

datapunkt ikke kan beskrive. Igen skal de enkelte datapunkter i den udvalgte periode, ses i

kontekst med de øvrige datapunkter i perioden. I alt dannede disse statistiske karakteristika 45
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forskellige features. I alt blev 46 features brugt i analysen, hvor den sidste feature var patientens

alder. Der blev gennemført analyser med kombinationer af én til ti forskellige features ad gan-

gen. Mønstergenkendelsen tilbyder en lang række af metoder afhængigt af data. I dette projekt

ledes der efter nye sammenhænge, så hverken class conditional densitity eller dens form var

kendt. Derudover er data inddelt i to kendte klasser. På baggrund af disse informationer blev

en lineær og en kvadratisk diskriminant analyse udført.

Der blev udført en indledende analyse med alle 46 features. Derefter blev en afgrænset analyse

udført, hvor kun de 13 bedste features fra den indledende analyse blev brugt til at undersøge

dimensionaliteter højere end tre.

Resultaterne af dette projekt viste, at den bedste klassifikator var en tre-dimensionel kvadratisk

diskriminant analyse baseret på Gns. B-Thrombocytter, Gns. P-Bilirubiner, P-Albumin. Klassi-

fikatoren giver en sensitivitet på 92 % og en specificitet på 79,5%. Sammenlignes resultater-

ne for den bedste klassifikator i dette projekt med de rapporterede resultater for FOBT, så er

klassifikatorens specificitet dårligere, mens sensitiviteten ligger på højde med de rapporterede

sensitiviteter for FOBT. Der bliver dog rapporteret meget varierende sensitiviteter for FOBT, så

klassifikatoren har potentielt en bedre sensitivitet.

I dette projekt er den bedste klassifikator udvalgt efter den lavest mulige kompleksitet samt den

højest mulige sensitivitet ift. specificitet. Sensitiviteten vægtes højest ift. specificteten, fordi det

betyder at færrest mulige tilfælde af KRC overses. Det betyder dog også, at en større del af de

raske patienter skal igennem opfølgende undersøgelser. Lav kompleksitet vægtes også højt,

fordi en høj kompleksitet kan medføre fejl, og den kræver flere data.

Der er i projektet blevet beskrevet en række begrænsninger, samt problematikker man skal

være opmærksom på ved anvendelse af eksisterende data i datavarehuse til sekundære

formål. Både kontekstafhængighed og integrering er blevet adresseret. Sekundær anvendelse

af data betyder, at datasætter er retrospektivt. Dvs. at man som forsker ikke har kontrol over

datakilden. Det kommer til udtryk i dette projekt ved det lave antal af samples, som skyldes

fordelingen og kompletheden af prøveresultaterne. Det er ikke alle patienter, der har fået

taget alle 15 analyser tre gangen på ét år. Prøveresultaterne fra de patienter, som opfylder

kravet, er ikke fordelt ens. Dvs. at alle prøveresultaterne fra en analysetype kan være grupperet

tæt, og dermed kan beregningen af de statistiske karakteristika nemmere blive påvirket af

måleusikkerheder.

Opslag i Scientific Table by K.Diem and C. Leitner Ciba-Geigy Ltd. 1975 viser dog, at de 125

patienter med KRC og de 6.149 stadig er et godt statistisk grundlag.

Dette projekt har demonstreret at Region Nordjyllands datavarehus, som indeholder data fra

de to kildesystemer PAS og LABKAII, kan bruges til at integrere og håndtere konteksten af data.

Dermed kan data anvendes til det sekundære formål, at identificere kemiske biomarkører for

KRC vha. mønstergenkendelse.

Det konkluderes derfor, at mønstergenkendelse kan anvendes på det retrospektive datasæt i

datavarehuset til at identificere potentielle kemiske biomarkører for KRC. Trods begrænsnin-

gerne ser det ud til, at klassifikatoren kan adskille patienter med KRC fra patienter uden kræft.

Den retrospektive karakter af projektet, gør at konklusionen ikke kan drages endeligt. Det an-

befales derfor, at yderligere data om f.eks. medicinering og mere detaljerede data om diagno-

serne inkluderes i datavarehuset for at afdække eventuelle confounding factors. Det anbefales
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også, at der laves et nyt udtræk med færre analysetyper fra datavareshuset for at øge antallet af

patienter, der kan inkluderes. Yderligere anbefales det, at konklusionen i dette projekt bruges,

som omdrejningspunkt i et prospektivt studie. Datavarehuset er dermed en datakilde, som har

potentiale til at facilitere indledende dataanalyser, der kan guide senere forskning.
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Perspektivering 7
Der er to interessante perspektiver for datavarehuset, som vil blive behandlet i dette

kapitel. Først perspektiveres over brugen af datavarehuset til detektering af kolorektal kræft

(KRC). Dernæst perspektiveres over datavarehusets fremtidige potentiale ift. andre kliniske

problemstillinger.

Resultaterne af dette studie viste, at det er muligt at anvende de data, der er i datavarehuset, til

at identificere kemiske biomarkører, som kan bruges til detektering af patienter, der har KRC.

Men resultaterne viste også at rigtig mange patienter fra kontrolgruppen blev kategoriseret som

syge, og samtidige var det ikke muligt at finde alle patienter med KRC. Derudover konkluderes

også at datavarehuset ikke umiddelbart kan bruges til screening, fordi der er for få patienter,

der har nok data til at blive undersøgt. Skal vi alligevel sammenligne datavarehuset med de

eksisterende metoder, så udvides tabel 2.1 på side 9 til følgende tabel 7.1 med fordele og

ulemper for datavarehuset. Datavarehuset skal i denne sammenhæng levere data, som skal

bruges af den bedste klassifikator. I praksis når klassifikatoren er trænet, vil det desuden

være hurtigt og nemt at undersøge data fra patienter, der kan have KRC. Andre fordele

er, at data allerede eksisterer i datavarehuset pga. af kontakter til sundhedsvæsnet. Det er

minimalt invasivt at få taget blodprøver, men for at datavarehuset skal fungere, så skal der

tages minimum tre blodprøver om året pr. patient, da klassifikatoren kræver store mængder

data. Derudover er der endnu ikke evidens for klassifikatoren. Disse fordele og ulemper og

manglende evidens for metoden, gør at klassifikatoren på baggrund af eksisterende data, ikke

er en mulig screeningmetode. Derimod hvis metoden blev implementeret, så der blev leveret

blodprøver minimum tre gange om året pr. borger, antyder resultaterne at klassifikatoren kan

bruges til screening.

Resultaterne i dette projekt viste, at data mining i Region Nordjyllands datavarehus kan bruges

til at identificere biomarkører for KRC. Datavarehuset indeholder på nuværende tidspunkt kun

data fra to datakilder (PAS og LABKAII). Hvis datavarehuset f.eks. udvides med data om me-

dicinering, data fra dødsårsagsregistret og/eller DCCG’s kliniske database, så er der et endnu

større datagrundlag, som kan bruges til at identificere nye sammenhænge og evt. eliminerer

confounding factors og dermed øge validiteten af klassifikatoren.

Et helt konkret forslag i forhold til at inkludere flere datakilder er det kommende screeningpro-

gram for KRC, hvor iFOBT er blevet anbefalet. Det vil være interessant at inkludere prøverne i

datavarehuset, for evt. at kunne øge specificiteten i metoden i dette projekt og sensitiviteten for

FOBT. Sagt med andre ord, måske indeholder datavarehuset faktorer, som sammen med iFOBT

kan give bedre resultater.
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Metode Fordele Ulemper
gFOBT + Noninvasiv - Diæt Restriktioner

+ Nem at udføre - Medicin Restriktioner
+ Manuel aflæsning - Manuel aflæsning
+ Lav stk. pris - 3 afføringsprøver
+ Høj specificitet - varierende sensitivitet

iFOBT + Noninvasiv - Skal sendes til laboratorium
+ Maskinaflæsning - Maskinaflæsning
+ Ingen Diæt Restriktioner - Varierende sensitivitet
+ Ingen Medicin Restriktioner
+ Nem at udføre
+ Lav stk. pris

Fæces DNA test + Noninvasiv - Skal sendes til laboratorium
+ Ingen Diæt Restriktioner - Svartid 2-3 uger
+ Ingen Medicin Restriktioner - Dyr at udføre
+ Nem at udføre
+ Lange screeningsintervaller

Sigmoideoskopi + Høj specificitet - Invasiv
+ Høj sensitivitet - Blødning og perforering af tarm
+ 80% af KRC opdages - Dyr at udføre

- Kræver højtuddannet personale
- Ubehageligt for patient

Koloskopi + Høj specificitet - Invasiv
+ Høj sensitivitet - Blødning og perforering af tarm
+ >80% af KRC opdages - Dyr at udføre
+ Lange screeningsintervaller - Kræver højtuddannet personale

- Ubehageligt for patient
- Tyk og endetarmsrensning
- Bedøvelse

Virtuel Koloskopi (CT) + Noninvasiv - Meget dyr i anskaffelse
+ Hurtig udførelse - Manglende evidens

- Tyk og endetarmsrensning
- Dyrt udstyr

Klassifikator og datavarehus + Minimal invasiv - Manglende evidens
+ Hurtig og nem udførelse - Kræver kontakt
+ Beslutningsstøtte til eg. FOBT - Kræver meget data
+ Høj sensitivitet - Højt antal falske positive
+ Genanvendelse af data

Tabel 7.1: Opsummering på fordele og ulemper på de forskellige
screeningsmetoder for KRC samt klassifikatoren til detektering af KRC
med eksisterende data i datavarehuset.

Flere andre datavarehusinitiativer har vist at datavarehuse kan bruges til flere forskellige

kliniske formål [45, 41]. Som beskrevet tidligere har datavarehuset nogle begrænsninger ift.

detektering af sygdomme, fordi der er begrænsede mængde data i datavarehuset før

patienterne kommer i kontakt med sundhedsvæsnet. Men der er store mængder data til

rådighed i datavarehuset omkring de enkelte kontakter, så der er potentiale for at bruge
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datavarehuset til beslutningsstøtte, f.eks. ift. at analysere levetiden efter diagnosen er blevet

stillet, eller hvilke procedurer, der giver den største chance for at patienten overlever KRC. I

begge disse situationer vil det være interessant at implementere flere andre datakilder i

datavarehuset, men specielt dødsårsagsregisteret er interessant.

Der er også potentiale for at anvende datamining ift. en anden type kræft eller vælge en helt

tredje diagnose. Pointen er, at datavarehuset stiller store mængder data til rådighed, og at der

er potentiale for at udvide datavarehuset med flere andre datakilder. Dermed bliver

datavarehuset et stærk værktøj, som kan bruges til at lave initierende analyser ift.

problemstillinger i sundhedssektoren. Datavarehuset kan blive et indledende skridt, der kan

afgøre hvor ressourcerne til klinisk forskning bedste bruges.
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Baggrund A
A.1 Onkologi

Kræft skyldes ondartet og anormal celledeling. Den anormale celledeling opstår ved en

mutation i DNA’et, som er resultatet af skader på genet. Stråling, vira og kemiske stoffer er de

bedst kendte faktorer, som resulterer i skader på genet. DNA’ets tendens til mutation kan også

være arvelig[4, s. 737].

Anormal celledeling kaldes neoplasia, og det leder til dannelse af tumorer. Både godartede

og ondartede tumorer er karakteriseret ved anormal vækst, hvor celledød sker langsommere

end celledeling. En tumor er unik og heterogen, netop denne karakteristika er vigtig at huske,

hvis man prøver at udvikle generaliserende modeller for kræft [4, s. 737]. Tumorerne kan

være store eller små, og væksten kan være langsom eller hurtig. Fælles er dog at anormale

celler akkumuleres [69, Kap 1]. Det indikerer altså, at der findes mange forskellige typer kræft.

Kræftceller ligner de normale celler, hvor den første anormale celledeling er opstået. Kræft kan

derfor klassificeres efter den type væv, som den første anormale celle kommer fra. Karcinoma

er kræft opstået i epitelium, sarcoma er kræft opstået i bindevæv, lymphoma og leukemia

stammer fra anormale hæmocytoblaster, som er de celler der udvikles til andre blodceller.

Derudover findes kønscelletumorer, som opstår i de celler der producere kønsceller, samt

blastoma, som er kræft, der er opstået fra præmature stamceller. I resten af dette afsnit vil fokus

ligge på karcinoma, fordi de fleste tilfælde af kolorektal kræft (KRC) er af typen karcinoma.

En godartet tumor forbliver afgrænset af det epitelium, hvor den er opstået. En godartet tumor

spreder sig ikke og vokser ikke ind i det omkringliggende væv. Den kan dog blive så stor, at den

klemmer omkringliggende organer.

En ondartet tumor bliver også kaldt malign, hvilket betyder gradvis forværring med risko

for død. En ondartet tumor forbliver ikke afgrænset af epitelium, den vokser ind i det

omkringliggende væv og kan derved ødelægge væsentlige strukturer. Kræftcellerne som

udgør tumoreren invaderer ikke kun omkringliggende strukturer, de angriber og dræber også

normale celler. En ondartet tumor følger altså ikke reglerne for funktion og struktur, som

andre celler gør[10, s. 605-607]. Der er oftest ingen symptomer eller indikationer på ondartede

tumorer. Tidligt i forløbet bliver disse også afgrænset af epiteliet. Når symptomer opstår er disse

knyttet til lokationen af tumoren. Ved. f.eks. kræft i hjernen kan symptomer som hovedpine og

krampeanfald opleves. Disse symptomer kan ofte også kædes sammen med andre sygdomme.

Kræft er derfor også blevet beskrevet som den store efterligner [10, s. 605-607]. Det kan være en

bidragende faktor til at kræft ofte opdages sent i sygdomsforløbet.
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En malign tumor er også karakteriseret ved evnen til at metastatisere. Dvs. at tumorceller river

sig løs fra den primære tumor, og de spreder sig til andre lokationer i kroppen via blodbanen,

lymfesystemet eller hulrum som bughulen [10, s. 2271-3]. På figur A.1 ses hvordan sekundære

tumorer etableres væk fra den primære tumor. Metastasis gør, at kræft bliver en kompleks

sygdom, som involverer hele den menneskelige organisme[10, s. 2260-1]. Før metastisering

kan ske, skal tumoren udvise invasiv karakter. Først da kan tumorcellerne nå lymfeknuderne

eller en af de andre transporteringsmuligheder, som er illustreret ved a,b,c på figur A.1.

Figur A.1: Primær tumoren udvikler sig og invaderer det omkringlig-
gende væv. Dernæst spreder den sig via blodbanen, lymfesystemet eller
hulrum. Dette leder til metastase, altså spredning af kræftceller til an-
dre dele af kroppen. Her prøver kræftcellerne at overleve og dele sig.
Denne proces kan være langvarig, og ofte er metastaserne inaktive i
længere perioder, før metastaserne bliver klinisk åbenlyse [10, s. 2260-
1].

Udvikling af kræft er en darvinistisk proces, hvor almindelig celler muterer til kræftceller ved

anormal celledeling. Disse kræftceller overholder ikke de normale regler for celledeling, og de

vil derfor fortrænge og bekæmpe de normale celler[10, s. 2260-1].

Genetiske analyser har identificeret en række gener, som sammen får kræft til at opstå. Disse

gener er samlet i seks overordnede kategorier. Nogle kræfttyper udviser kun mutationer i nogle

af kategorierne, mens andre typer udviser mutationer i næsten alle kategorierne. Kategorierne

er:
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1. Aktivering af et onkogen (gen der har potentiale til udvikle kræft), hvilket får cellen til øge

replikationshastigheden.

2. Inaktivering af tumorsuppressorgen. Tumorsuppressorgen stopper anormal celledeling

ved at styre cellereplikationshastighed og celledød.

3. Aktivering af gener, der øger cellens levetid, altså skaber en ubalance mellem celledeling

og celledød.

4. Inaktivering af DNA-repareringsgener, hvilket skaber ustabilitet i genomet.

5. Inaktivering af gener, der sætter en grænse for antallet af celledelinger, hvilket vil sige at

en celle kan dele sig et ubestemt antal gange, det siges også at celler uden disse gener er

udødelige.

6. Gener der har indflydelse på metastisering og invasiv vækst.

Generelt finder 1, 2 og 3 sted for at en normal celle udvikler sig til at kræftcelle[10, s 2405-8].

Mutationer i disse kategorier kan opstå på forskellige tidspunkter og i forskellig rækkefølge. Det

kan forklare, hvorfor nogle kræfttyper kan være mere end 20 år om at udvikle metastaser, som

er den sidste og ofte fatale fase af kræft.

A.2 Kolorektal Kræft

Kolorektal kræft (KRC) omfatter kræft i tyktarmen, blindtarmen, og endetarmen. Dette er i SKS

beskrevet ved komplekserne [DC18] og [DC20], som indeholder de underliggende SKS koder

for hver af de forskellige lokationer af kræften: [DC181-9], [DC209-X] [70].

KRC menes at opstå ved, at en celle i epitelet skaber forandringer, som over tid spredes til

slimhinden, og senere en dybere spredning til det omkringliggende væv. Bortset fra viden

om, at det er lokale celleforandringer, der udløser kræften, er KRC’s ætiologi delvis ukendt.

Undersøgelser og forskning viser, at både arvelige årsager såvel som miljømæssige faktorer kan

være udløsende faktorer for de celleforandringer, der finder sted i epiteliet. Der er også fundet

en sammenhæng mellem KRC og livsstil, hvor overvægt, manglende motion, kost med høj

koncentration af animalsk fedt og lavt fiberindhold kan være medvirkende til KRC. Desuden

kan inflammatoriske tarmsygdomme så som Morbus Chrons også øge risikoen for KRC [4, s.

143][11, s.2-3][3].

A.2.1 Symptomer, Undersøgelser og Fund

Oftest er symptomerne på KRC blod i afføring, vægttab og smerter. Men disse symptomer

manifesterer sig ikke i alle tilfælde, hvorfor undersøgelse for og diagnosticering af KRC sker

gennem rektaleksploration. Af andre symptomer er der desuden ændrede afføringsvaner -

skiftevis obstipation og diare, træthed og madlede [71, s. 54]. KRC kan også lede til anæmi især

ved højresidige tumorer.

Undersøgelser for KRC foregår som nævnt gennem rektaleksploration i form af enten

sigmoideoskopi eller koloskopi (endoskopi). Endoskopi udføres hovedsageligt på alle patienter

over 40 år, hvor der er mistanke om KRC. Denne aldersgrænse skyldes, at op imod 99% af

alle patienter, der diagnosticeres med KRC, er over 40 år [6, 7][4, s. 143]. I forbindelse med

at der gennemføres endoskopi, tages ligeledes biopsi af mistænkte knuder og adenomer. I

tilfælde hvor patienten ikke ønsker at få foretaget endoskopi, eller det ikke er muligt, tages
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røntgenbilleder af abdomen og tarme. Der findes endnu ikke nogen påvist sammenhæng

mellem blodprøver og KRC, som med sikkerhed kan bruges til at diagnosticere tilstedeværelsen

af KRC[4].

Ved undersøgelse for KRC kan 2/3 af tilfældene palperes ved rektaleksploration. Ved større

tumorer kan disse palperes abdominalt, dette er hyppigst ved de højresidige tumorer, da disse

oftest opdages sent. Desuden kan der i nogle tilfælde ses forstørret lever på grund af metasaser.

KRC metastaserer via lymfekar, blodkar og peritoneum til andre organer, hyppigst til leveren

(op mod 50 %) og dernæst lunger[4, s. 145-146].

Under diagnosticeringen, hvor kræften skal klassificeres og stadieinddeles, anvendes MR eller

ultralydsscanning. Dette bruges også i forhold til præoperativ strålebehandling. Som en del

af udredningen foretages desuden ultralydsscanning af leveren for at konstatere eventuel

metastasering [4, s. 145-146].

A.2.2 Klassifikation vha. TNM systemet

KRC inddeles i flere forskellige stadier alt efter, hvor meget kræften har spredt sig. I dag

anvendes TNM systemet til stadieinddeling og klassifikation af KRC[11, s.8].

TNM systemet er et internationalt anvendt klassifikationssystem for kræft, og indeholder både

kliniske og patologiske stadieinddelingsmetoder. TNM systemet udvikles og tilpasses løbende

i takt med, at der kommer ny viden omkring de forskellige kræftformer, sådan at de prognoser,

der stilles for hvert af stadierne, passer bedst muligt [72].

I hvert tilfælde vurderes tre områder, tumor (T), lymfeknuder (N), og metastaser (M).

T beskriver omfanget af den ubehandlede primære tumor. N beskriver spredningen af kræft

til de regionale lymfeknuder og M beskriver fjernmetastaser på sygdomstidspunktet. T,N og

M værdierne angives med enten et p for patologisk eller c for klinisk når kræften vurderes.

Vurderes kræften inden, der er indledt nogen form for behandling, tilføjes c foran T,N og M,

da der på dette tidspunkt sjældent er patologiske data til rådighed. Efter iværksat behandling

bruges p oftest som præfiks. Et eksempel på en vurdering kan være pT1, pN0, cM0. Det er kun

en samlet vurdering af både T, N og M som kan give et stadie for kræften. T kan vurderes til

Tis: Carcinoma in situ. Det er et forstadie til en tumor, hvor cellerne ligner kræftceller, men

de er ikke begyndt at penetrere vævet. T1: Tumor invaderer submucosa. T2: Tumor invaderer

Muscularis propria. T3: Tumor invaderer Muscularis propria og ind i serosa. T4a: Tumoren

penetrerer serosa og vokser ud af tarmen. T4b: Tumoren penetrerer omkringliggende væv

efter at have penetreret serosa. Figur A.2 viser organisering af de vævslag, som blev nævnt

i klassificeringen af primære tumor(T). N kan vurderes til N0: Ingen metastaser i regionale

lymfeknuder. N1: Metastase i 1-3 lymfeknuder. N1c: Ingen metastase i regionale lymfeknuder,

men der findes tumorceller, som er adskilt fra, men lokaliseret tæt på primær tumoren. N2:

Metastase i 4 eller flere lymfeknuder (N2a:4-6, N2b:7 og derover). M kan vurderes til M0: Ingen

fjern metastaser. M1: Fjern metastaser (M1a: Et organ, M1b flere organer/bughulen) [72][73, s.

191-192].

På baggrund af den samlede TNM vurdering gives et stadie for alvorligheden af KRC. Stadiernes

relation til TNM systemet er beskrevet i tabel A.1.

Fra tabel A.1 ses det, at der grundlæggende er fire forskellige stadier, da 0 indikerer, at der ikke

er nogen kræftsvulster. I forstadierne 2-4 er der tillige en underinddeling af stadierne. Men den
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Figur A.2: Organisering af vævslag i tarmen. Lumen er hulrummet i
tarmen, og Serosa er ydersiden

Stadie TNM Kombination
0 Tis N0 M0
1 T1-T2 N0 M0
2A T3 N0 M0
2B T4a N0 M0
2C T4b N0 M0
3A T1-T2 N1/N1c M0

T1 N2a M0
3B T3-T4a N1/N1c M0

T2-T3 N2a M0
T1-T2 N2b M0

3C T4a N2a M0
T3-T4a N2b M0
T4b N1-N2 M0

4a Tis-T4b N1-N2b M1a
4b Ethvert T Ethver N M1b

Tabel A.1: Tabel over de forskellige stadier i KRC med tilhørende TNM
klassifikation [72][73, s. 185-192].

overordnede beskrivelse for stadierne 1-4 er som beskrevet herunder [11, s. 8][73, s. 185-192]:

• Stadie 1 - Kræften er ikke vokset igennem tarmvæggen, og der er ingen spredning til

lymfeknuder eller andre metastaser.

• Stadie 2 - Kræften er vokset igennem tarmvæggen, og evt. ind i andre organer. Der er

ingen spredning til lymfeknuder eller andre metastaser.

• Stadie 3 - Der er spredning til de regionale lymfeknuder.

• Stadie 4 - Der er fjernmetastaser.
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A.2.3 Behandling og Prognose

Den normale behandling for KRC er præoperativ strålebehandling efterfulgt af kirurgisk

fjernelse af kræftvæv (resektion). Det gælder tillige for metasaser, hvis det er muligt. Oftest

iværksættes en onkologisk behandling af kræften. 75% af patienterne kan behandles radikalt

ved fjernelse af synligt tumorvæv. Overlevelsesprognosen er tæt relateret til stadieinddelingen.

Den gennemsnitlige 5 årige overlevelse er på ca. 50%, men mange dør af sekundære

årsager [11, s.8]. Den gennemsnitlige 5 årige overlevelse kan dog være så høj som 90%, hvis

kræften behandles tidligt i forløbet [10, s. 938]. Studier har desuden vist, at dødeligheden

for KRC kan mindskes ved at fjerne adenomatøse polypper[3]. De forskellige 5 årige relative

overlevelseschancer for hvert af de fire stadier er [11, s. 8]:

• Stadie 1 - 90-100% overlevelse.

• Stadie 2 - 75-85% overlevelse.

• Stadie 3 - 30-40% overlevelse.

• Stadie 4 - < 5% overlevelse.

I forbindelse med behandlingen optræder, der i 1/4 af tilfældene komplikationer i form af

perforering af tarmvæggen. 20% af patienterne har risiko for utæthed i sammensyningen af

tarmen i forbindelse med rectumresektion – dødeligheden for patienter, der har utæthed i

sammensyningen af tarmen, er på 30%. I forbindelse med kolonresektion er der kun en risiko

på 2-4% for utæthed i sammensyningen[71, s. 53-55].
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FaktaCenter - et
dimensionelt datavarehus B

FaktaCenterets underliggende datamodel følger det paradigme, der hedder dimensionel

modellering. Dvs. at FaktaCenteret ikke indeholder en komplet model af alle data i Region

Nordjylland. Det indeholder en model, som langsomt kan udvides med flere og flere data.

Et dimensionelt datavarehus er i den simpleste forstand en database, som kan bruges til

at integrere data fra flere forskellige datakilder og dermed klargøre data til sekundær brug.

Dimensionelle datevarehuse har en række vigtige egenskaber[46]:

• Det skaber nem tilgang til data fra mange datakilder. Nem tilgang betyder ikke kun hurtig

fysisk adgang til data, men også at data er forståelige.

• Datavarehuset skal også kunne præsentere konsistente data, altså kun en version skal

være tilgængelig. Hvis ikke parametre, som måler det samme også hedder det samme, så

bliver dataudtrækkene inkonsistente.

• Den dimensionelle model kan udvides. Det gøres med én arbejdsproces ad gangen. F.eks.

hovedarbejdsprocessen på et laboratorium, som starter med en rekvirering af prøven og

slutter med levering af resultatet.

• Integrering af data vha. konforme dimensioner.

Et dimensionelt datavarehus består af dimensioner og fact-tabeller.

En dimension er en samling af beskrivende attributter. Disse attributter er med til at

gøre fact-tabellen forståelig. Attributter bruges altså som etiketter i rapporter og til at

filtrere forespørgsler. Fact-tabellen er en tabel, hvis attributter er aggregerbare, og en række

repræsenterer en eller anden form for transaktion. F.eks. oprettes en række i fact-tabellen,

hver gang en blodprøve analyseres. Oftest er disse attributter additive, fordi man næsten

altid aggregerer flere rækker. Attributter til fact-tabellen bruges ofte til beregninger, og de

ændres ofte hurtigt, det betyder at antallet af rækker ofte er meget stort. Dimensioner er ofte

denormaliserede, og det betyder at dimensioner bliver meget brede men relativt korte.

Den vigtigste styrke i en dimensionel model er de konforme dimensioner. En konform

dimension er en dimension, der bruges af flere fact-tabeller. F.eks. bruges borgerdimensionen

både af fact-tabeller tilknyttet PAS og fact-tabeller tilknyttet LABKAII. Det er ved brugen af

konforme dimensioner, at data kan integreres i forespørgsler. Dermed sikres en fælles og

konsistente datagrundlag.
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I fact-tabellen findes også surrogatnøgler til de dimensioner, som fact-tabellen er tilknyttet.

Figur B.1 viser et stjernediagram, som illustrerer hvordan fact-tabellen indeholder surrogat-

nøgler, der skaber forbindelsen til dimensionernes forretningsnøgle.

Figur B.1: Stjernediagrammet illustrer den dimensionelle model af
LABKAII, som er implementeret i FaktaCenteret. De omkringliggende
dimensioner er tilknytter fact-tabellen, der ligger i centrum af figuren.
Nederst i figuren er bridgetabel tilføjet for at sikre integrering mellem
LABKAII-modellen og diagnosekoderne i PAS-modellen [1]

B.1 Integreringen mellem laboratoriedata og patientadministrative

data

Dette projekt inkluderer en integreringsopgave i og med målet er at undersøge laboratorieprø-

ver fra patienter med kolorektal kræft (KRC). Der er behov for at tilknytte en diagnose til de

patienter, der har fået tage en blodprøve.

For at lave integreringen mellem laboratoriedata og diagnoser har vi oprettet en bridge-tabel.

En bridge-tabel er det man kalder en factless fact-tabel, fordi der ingen parametre er i den.
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Den indeholder kun ID’er. Bridge-tabellen er dannet ved at finde start og slut på en kontakt

samt patienter og alle diagnoserne tilknyttet den specifikke kontakt. En kontakt kan have man-

ge diagnoser tilknyttet. F.eks. vil en kontakt med to diagnoser tilknyttet resultere i 2 rækker i

bridge-tabellen. Fact-tabellen med laboratoriedata indeholder et patient id samt datoer på be-

stillingen af analyserne. For at koble diagnosekoder på de enkelte analyser, skal man blot flette

de to tabeller med patientid’et og datoerne (se figur B.1). Selvom bridge-tabellen indeholder

22 millioner rækker, så effektiviserer den forespørgslen, hvor en diagnosekode skal kobles på

en patient i LABKAII, fordi man kun skal henover denne ene bridgetabel i stedet for at skulle

henover den store kontakt fact-tabel i PAS-modellen, som er væsentlig bredere.
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Klassifikatorer, ROC
Kurver og Beslutningsplot C

C.1 Klassifikatorer baseret på én feature

2. Klassifikator LDA QDA
Feature kombination L.Reg. P-Natriumion L.Reg. P-Natriumion
Positiv Prædiktivitet [%] 6,2 6,2
Negativ Prædiktivitet [%] 99,7 99,7
Sensitivitet [%] 88,0 88,0
Specificitet [%] 71,8 71,8
Fejlrate [%] 27,9 27,9

3. Klassifikator LDA QDA
Feature kombination L.Reg. B-Hæmoglobin L.Reg. B-Hæmoglobin
Positiv Prædiktivitet [%] 5,8 5,8
Negativ Prædiktivitet [%] 99,6 99,6
Sensitivitet [%] 88,0 88,0
Specificitet [%] 69,9 69,9
Fejlrate [%] 29,7 29,7

Valideringssamples
Antal KRC 25
Antal Kontrol 1186

Tabel C.1: De næst- og tredjebedste kassifikatorer med højest sensitivi-
tet ift. specificitet for henholdvis LDA og QDA baseret på én feature
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Figur C.1: Figuren viser ROC kurven for de klassifikatorer med næst
højeste sensitivitet og specificitet baseret på én feature. Resultatet er
vist i tabel C.1 for 2. Klassifikator

1  0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1 0.00

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Specificitet

Se
ns

itiv
ite

t

ROC Kurve for den tredjebedste Klassifikatorer med 1 feature, LDA/QDA
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Figur C.2: Figuren viser ROC kurven for de klassifikatorer med tredje
højeste sensitivitet og specificitet baseret på én feature. Resultatet er
vist i tabel C.1 for 3. Klassifikator
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C.2 Klassifikatorer baseret på to features

2. Klassifikator LDA QDA
Feature kombination L.Reg. B-Leukocytter Gns. B-Erythrocytter MCV

L.Reg. P-Albumin MCV L.Reg. P-Albumin
Positiv Prædiktivitet [%] 7,5 7,5
Negativ Prædiktivitet [%] 99,8 99,8
Sensitivitet [%] 92,0 92,0
Specificitet [%] 76,2 76,1
Fejlrate [%] 23,5 23,5

3. Klassifikator LDA QDA
Feature kombination Std. P-Koagulationsfaktorer Std. B-Thrombocytter

L.Reg. P-Albumin L.Reg. P-Albumin
Positiv Prædiktivitet [%] 7,3 7,0
Negativ Prædiktivitet [%] 99,8 99,8
Sensitivitet [%] 92,0 92,0
Specificitet [%] 75,3 74,4
Fejlrate [%] 24,4 25,3

Valideringssamples
Antal KRC 25
Antal Kontrol 1186

Tabel C.2: De næst- og tredjebedste klassifikatorer med højest sensiti-
vitet ift. specificitet for henholdvis LDA og QDA baseret på to features
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Figur C.3: Figuren viser ROC kurven for de klassifikatorer med næst-
højest sensitivitet og specificitet baseret på to features for hhv. LDA og
QDA. Resultatet er vist i tabel C.2 for 2. Klassifikator
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Figur C.4: Figuren viser ROC kurven for de klassifikatorer med tredje-
højest sensitivitet og specificitet baseret på to features for hhv. LDA og
QDA. Resultatet er vist i tabel C.2 for 3. Klassifikator
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Figur C.5: Figuren viser beslutningslinjen for den lineære klassifikator
med næsthøjest sensitivitet og specificitet baseret på to features. Jvf.
tabel C.2 for 2. Klassifikator LDA.
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Figur C.6: Figuren viser beslutningslinjen for den lineære klassifikator
med tredjehøjeste sensitivitet og specificitet baseret på to features. Jvf.
tabel C.2 for 3. Klassifikator LDA.
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Figur C.7: Figuren viser beslutningslinjen for den kvadratiske klassifi-
kator med næsthøjeste sensitivitet og specificitet, baseret på to featu-
res. Jvf. tabel C.2 for 2. Klassifikator QDA.
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Figur C.8: Figuren viser beslutningslinjen for den kvadratiske klassifi-
kator med tredjehøjeste sensitivitet og specificitet, baseret på to featu-
res. Jvf. tabel C.2 for 3. Klassifikator QDA.
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C.3 Klassifikatorer baseret på tre features

2. Klassifikator LDA QDA
Feature kombination Gns. P-Koagulationsfaktorer Gns. P-Calcium total

L.Reg. P-Natriumion Gns. B-Thrombocytter
L.Reg. B-Leukocytter L.Reg. P-Albumin

Positiv Prædiktivitet [%] 8,4 8,3
Negativ Prædiktivitet [%] 99,8 99,8
Sensitivitet [%] 92,0 92,0
Specificitet [%] 78,9 78,7
Fejlrate [%] 20,8 21,1

3. Klassifikator LDA QDA
Feature kombination Gns. P-Koagulationsfaktorer Std. Creaktivt Protein CRP

L.Reg. P-Albumin Gns. B-Thrombocytter
L.Reg. B-Leukocytter L.Reg. P-Albumin

Positiv Prædiktivitet [%] 7,3 8,3
Negativ Prædiktivitet [%] 99,9 99,8
Sensitivitet [%] 96,0 92,0
Specificitet [%] 74,2 78,6
Fejlrate [%] 25,4 21,1

Valideringssamples
Antal KRC 25
Antal Kontrol 1186

Tabel C.3: De næst- og tredjebedste klassifikatorer med højest sensiti-
vitet ift. specificitet for henholdvis LDA og QDA baseret på tre features
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Figur C.9: Figuren viser ROC kurven for de klassifikatorer med næsthø-
jeste sensitivitet og specificitet baseret på tre features, for hhv. LDA og
QDA. Resultatet er vist i tabel C.3 for 2. Klassifikator
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Figur C.10: Figuren viser ROC kurven for de klassifikatorer med
tredjehøjeste sensitivitet og specificitet baseret på tre features, for hhv.
LDA og QDA. Resultatet er vist i tabel C.3 3. Klassifikator
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Figur C.11: Figuren viser beslutningslinjen for den lineære klassifikator
med næsthøjeste sensitivitet og specificitet, baseret på tre features. Jvf.
tabel C.3 for 2. Klassifikator LDA.
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Figur C.12: Figuren viser beslutningslinjen for den lineære klassifikator
med tredjehøjeste sensitivitet og specificitet baseret på tre features. Jvf.
tabel C.3 for 3. Klassifikator LDA.
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Figur C.13: Figuren viser beslutningslinjen for den kvadratiske klassifi-
kator med næsthøjeste sensitivitet og specificitet baseret på tre featu-
res. Jvf. tabel C.3 for 2. Klassifikator QDA.
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Figur C.14: Figuren viser beslutningslinjen for den kvadratiske klassifi-
kator med tredjehøjeste sensitivitet og specificitet baseret på tre featu-
res. Jvf. tabel C.3 for 2. Klassifikator QDA.
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