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Resumé  
Baggrund: 
Prædiabetes er en asymptomatisk, men klinisk 
relevant tilstand, som ofte forbliver udiagnosti-
ceret. Selvom flere screeningsværktøjer baseret 
på selvrapporterede data eksisterer, er de mest 
anvendte og validerede tests i klinisk praksis af-
hængige af laboratoriemålinger som HbA1c, 
FPG og OGTT. 
 
Formål: 
Dette speciale havde til formål at udvikle og 
evaluere explainable machine learning (ML) mo-
deller til detektion af prædiabetes udelukkende 
baseret på ikke-laboratorieafhængige risikofak-
torer. 
 
Metode: 
Der blev anvendt data fra NHANES 2011–2016 
til at udvikle tre separate Decision Tree-model-
ler, hvor prædiabetes blev defineret ud fra én 
laboratorieparameter (HbA1c, FPG eller OGTT). 
Udviklingen omfattede præprocessering og mo-
dellering. Input omfattede 17 variable relateret 
til antropometri, demografi og livsstil. 
 
Resultater: 
Modellerne opnåede høj sensitivitet (recall: 
0.670–0.918), men lav diskriminationsevne 
(AUC: 0.588–0.666). HbA1c- og OGTT-model-
lerne anvendte kun én inputvariabel (alder), 
mens FPG-modellen inkluderede to (talje-højde-
ratio og køn). 
  
Konklusion: 
Explainable ML kan anvendes til at identificere 
personer med prædiabetes baseret på ikke-la-
boratorieafhængige data. Modeller med høj 
sensitivitet kan være relevante i screeningssam-
menhæng, men den lave AUC understreger be-
hovet for forbedret datagrundlag og metode, 
før bred implementering kan anbefales.  
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Abstract 
Background: 
Prediabetes is an asymptomatic but clinically 
relevant condition that often remains undiag-
nosed. Although several screening tools based 
on self-reported data exist, the most commonly 
used and validated tests in clinical practice rely 
on laboratory measurements such as HbA1c, 
FPG, and OGTT. 
 
Aim: 
This thesis aimed to develop and evaluate ex-
plainable machine learning (ML) models for de-
tecting prediabetes based solely on non-labora-
tory-dependent risk factors. 
 
Method: 
Data from NHANES 2011–2016 were used to de-
velop three separate Decision Tree models, 
where prediabetes was defined based on a sin-
gle laboratory parameter (HbA1c, FPG, or 
OGTT). The development included prepro-
cessing and modeling. Inputs included 17 varia-
bles related to anthropometry, demographics, 
and lifestyle. 
 
Results: 
The models achieved high sensitivity (recall: 
0.670–0.918) but low discriminatory power 
(AUC: 0.588–0.666). The HbA1c and OGTT mod-
els used only one input variable (age), while the 
FPG model included two (waist-to-height ratio 
and gender). 
  
Conclusion: 
Explainable ML can be used to identify individu-
als with prediabetes based on non-laboratory-
dependent data. Models with high sensitivity 
may be relevant in a screening context, but the 
low AUC highlights the need for improved data 
quality and methodology before broad imple-
mentation can be recommended. 

 

  



 

Forord  

Dette speciale er udarbejdet som afslutning på kandidatuddannelsen i Klinisk Videnskab og Teknologi 

ved Aalborg Universitet. Specialet er udarbejdet i samarbejde mellem to studerende og bygger på en 

fælles interesse for forebyggelse og tidlig opsporing af diabetes.  

I forbindelse med specialet blev der gennemført en systematisk litteraturgennemgang med henblik på 

at identificere eksisterende machine learning modeller til detektion af prædiabetes. Resultaterne heraf 

danner grundlag for både problemanalysen (afsnit 1.5) og dele af diskussionerne. Den fulde søgestra-

tegi og protokol er vedlagt som bilag 1.  

Vi vil gerne takke vores hovedvejleder, Stine Hangaard, samt bivejleder, Tanja Fredensborg Holm, for 

faglig sparring og værdifuld feedback undervejs i specialet.  
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1. Problemanalyse 

1.1 Type 2 diabetes 

I 2021 levede cirka 537 millioner voksne i alderen 20-79 år med diabetes på globalt plan. Ifølge prog-

noser fra International Diabetes Federation forventes dette tal at stige til 643 millioner i 2030 og yder-

ligere til 783 millioner i 2045, hvilket svarer til, at én ud af otte voksne vil have sygdommen, en stigning 

på 46% ift. 2021. Over 90% af alle tilfældene er type 2 diabetes (T2D), hvilket gør denne form til den 

mest udbredte diabetestype (1). I Danmark er diabetes en af de kroniske sygdomme, der rammer flest 

danskere. Antallet af personer med T2D i Danmark er mere end firdoblet siden 1996 (2,3) og prævalen-

sen er fortsat stærkt stigende. Det estimeres, at der i 2030 vil være cirka 420.000 danskere med T2D 

(4). T2D er en progressiv sygdom, hvor både insulinsekretion samt insulinresistens forværres over tid. 

Dette resulterer i hyperglykæmi, som med tiden vil forårsage cellulære og molekylære forandringer, 

der bidrager til sygdommens progression samt udvikling af alvorlige komplikationer og følgesygdomme 

såsom kardiovaskulære sygdomme samt mikrovaskulære komplikationer som neuro-, nefro- og re-

tinopati (5).  

Diabetes koster årligt det danske samfund omkring 32 milliarder kroner, som anvendes til behandling, 

pleje og tabt arbejdsfunktion (6). Omkostninger har derfor konsekvenser for samfundet, men der er 

også konsekvenser for individet i form af udvikling af senkomplikationer, hvilket understreger nødven-

digheden for at forebygge udvikling af T2D (7). 

1.2 Prædiabetes 

Prædiabetes er en intermediær tilstand, der ofte går forud for udviklingen af T2D, og som er karakteri-

seret ved forhøjede plasmaglukoseniveauer, der ligger over det normale, men endnu ikke opfylder de 

diagnostiske kriterier for diabetes (8). Prædiabetes er forbundet med samtidig tilstedeværelse af insu-

linresistens og betacelledysfunktion, hvilket er to patologiske processer, der opstår, før ændringer i glu-

koseniveauer er målbare (9). Tilstanden betegnes i klinisk praksis som enten nedsat glukosetolerance 

(Impaired Glucose Tolerance, IGT), forhøjet fasteglukose (Impaired Fasting Glucose, IFG) eller forhøjet 

langtidsglukose i form af glykosyleret hæmoglobin (HbA1c) afhængigt af hvilken diagnostisk test, der 

ligger til grund for påvisningen (7,10), se tabel 1 for oversigt over begreberne. En af de store udfordrin-

ger med prædiabetes er, at mange personer er asymptomatiske i lang tid og derfor ikke er klar over 

deres tilstand. Det betyder, at de ofte ikke modtager rettidig intervention (11). 
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Begreb Beskrivelse Diagnostisk test  

Impaired Fasting Glu-
cose (IFG) 

Forhøjet plasmaglukose i fastende tilstand, men 
under diabetesniveau. 

Fastende plasmaglukose (FPG) 

Impaired Glucose To-
lerance (IGT) 

Dysreguleret glukosestofskifte, hvor plasmaglu-
koseniveauet er forhøjet efter et måltid eller 
glukoseindtag, men under diabetesniveau. 

2-timers plasmaglukose efter en 
Oral Glucose Tolerance Test (OGTT) 

Forhøjet HbA1c Øget andel af glykosyleret hæmoglobin, som af-
spejler kronisk forhøjet plasmaglukoseniveau 
over tid, men under diabetesniveau. 

Glykosyleret hæmoglobin (HbA1c) 

Tabel 1: Kort beskrivelse af de centrale prædiabetesbegreber og dertilhørende diagnostiske tests. 

1.2.1 Definition af prædiabetes 

Prædiabetes defineres ud fra en række kriterier, der varierer mellem organisationer og er baseret på 

forskellige diagnostiske tests: HbA1c, fastende plasmaglukose (FPG) og oral glukosetolerancetest 

(OGTT) (7), hvilket kan ses i tabel 2. 

Test Enhed ADA WHO Diabetes Canada 

HbA1c % 5.7-6.4 Ikke anvendt 6.0-6.4 

mmol/mol 39-46 Ikke anvendt 42-47 

FPG mg/dL 100-125 110-125 110-125 

mmol/L 5.6-6.9 6.1-6.9 6.1-6.9 

OGTT mg/dL 140-199 140-199 140-199 

mmol/L 7.8-11.0 7.8-11.0 7.8-11.0 

Tabel 2: Diagnostiske kriterier for prædiabetes anvendt af forskellige organisationer. ADA = American Diabetes Association(10), WHO = 
World Health Organization(12), Diabetes Canada(13). 

 

Disse tre tests identificerer forskellige undergrupper, da de måler forskellige aspekter af glukoseregu-

lationen og fanger forskellige underliggende fysiologiske tilstande (9,14). Eksempelvis er IFG forbundet 

med insulinresistens i leveren, mens IGT er relateret til nedsat glukoseoptag i muskelvæv (15). Der er 

generelt lavt overlap mellem tests. Et amerikansk studie viste fx, at kun 4.1% opfyldte kriterierne for 

prædiabetes på alle tre tests (16), og at OGTT identificerede flest tilfælde (17). Det understreger, at 

valget af definition kan have betydning for, hvem der klassificeres med prædiabetes. Et systematisk 

review har desuden vist, at testenes evne til at identificere prædiabetes varierer betydeligt på tværs af 

populationer, og at der ikke er enighed om hvilke grænseværdier, der bør anvendes (14). Det medfører, 

at forskellige tests ofte identificerer forskellige grupper med begrænset overlap, hvilket understøtter, 

at prædiabetes kan være en heterogen og diagnostisk udfordrende tilstand. 

1.2.2 Prævalens af prædiabetes 

I 2021 blev det estimeret, at 10.6% af den voksne verdensbefolkning havde nedsat IGT, en andel der 

forventes at stige til 11.4% i 2045 svarende til 730 millioner mennesker. Derudover skønnes det, at 6.2% 

af den voksne befolkning havde forhøjet IFG i 2021 med en forventet stigning til 6.9% i 2045 (7). Den 

globale stigning i prædiabetes ses særlig høj i USA, hvor mange voksne er berørt. Ifølge Centers for 
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Disease Control and Prevention (CDC) viste data fra 2009-2012, at 37% af voksne over 20 år havde 

prædiabetes, mens forekomsten blandt personer over 65 år var helt oppe på 51% baseret på målinger 

af FPG og HbA1c (18). I Danmark har tidligere estimater for prævalensen af prædiabetes været baseret 

på OGTT, hvor diagnosen blev stillet ud fra nedsat IGT og forhøjet IFG. På baggrund af disse kriterier 

blev det anslået, at omkring 750.000 danskere havde prædiabetes. Med overgangen til HbA1c som 

primær diagnostisk metode, hvor prædiabetes defineres ved en HbA1c-værdi mellem 42-47 mmol/mol, 

er estimaterne imidlertid markant lavere. Nyere beregninger baseret på denne metode anslår, at 

292.715 danskere havde prædiabetes i 2011 (19). Ifølge Diabetesforeningen blev det i 2023 skønnet, 

at næsten 500.000 danskere havde prædiabetes (20). Det fremgår dog ikke, hvilke diagnostiske kriterier 

der ligger til grund for dette estimat. 

1.2.3 Progression til T2D 

Tidlig intervention er afgørende, da personer med prædiabetes allerede har øget risiko for kardiova-

skulære sygdomme og progression til T2D (11). Screening og tidlig opsporing kan derfor både forebygge 

sygdomsprogression og reducere risikoen for senkomplikationer. At identificere personer med prædia-

betes er således centralt både i et folkesundhedsmæssigt og klinisk perspektiv, da tidlig indsats kan give 

store sundhedsmæssige (16) såvel som socioøkonomiske gevinster (21). Dette understreger behovet 

for effektive og tilgængelige metoder til tidlig identifikation af prædiabetes også uden laboratoriebase-

rede målinger. 

Risikoen for progression til T2D kan forebygges eller forsinkes hos en stor andel ved hjælp af tidligt 

målrettede livsstilsinterventioner (11,22,23). Et review konkluderede, at personer, der modtog livsstils-

interventioner, havde en 28–58% lavere risiko for at udvikle T2D sammenlignet med en kontrolgruppe 

uden intervention. Vægttab blev identificeret som den vigtigste faktor for at reducere risikoen (11). 

Prospektive studier viste, at 5–10% af personer med prædiabetes årligt udvikler T2D (24). Inden for fem 

år vil én ud af fem personer med prædiabetes statistisk set udvikle T2D (25). Risikoen for progression 

til T2D varierer dog afhængigt af, hvilken definition af prædiabetes, der anvendes (8,11). En metaana-

lyse fra 2019, der inkluderede 16 studier med fem forskellige definitioner af prædiabetes, fandt, at 

risikoen for at udvikle T2D inden for fem år var 4–8 gange højere sammenlignet med personer uden 

prædiabetes(26). 

1.3 Risikofaktorer for udvikling af prædiabetes 

Der findes en lang række risikofaktorer for udvikling af prædiabetes, herunder metaboliske-, demogra-

fiske-, genetiske-, livsstils- og psykosociale faktorer, hvilket ses illustreret i figur 1.  I dette afsnit 
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fokuseres der på ikke-laboratorieafhængige risikofaktorer, det vil sige faktorer, der kan identificeres 

uden behov for blodprøver eller andre biokemiske analyser. Biokemiske markører såsom lipidprofil, le-

vermarkører og inflammatoriske biomarkører er også associeret med prædiabetes, men inddrages ikke 

i denne gennemgang, da fokus er på risikofaktorer, der kan anvendes i ikke-invasiv screening og tidlig 

identifikation uden laboratorieanalyser 

 

Figur 1: Oversigt over ikke-laboratorieafhængige risikofaktorer for udvikling af prædiabetes 

 

1.3.1 Metaboliske faktorer 

Flere metaboliske tilstande er tæt forbundet med risikoen for prædiabetes.  Det er veldokumenteret, 

at overvægt (BMI 25,0-29,9) og fedme (BMI >30,0) er risikofaktorer (11,27,28). Prævalensen af prædi-

abetes er væsentligt højere blandt overvægtige personer sammenlignet med normalvægtige voksne, 

og risikoen øges markant med graden af fedme (11,27). Mere end 80% af personer med selvrapporte-

ret prædiabetes er overvægtige (11). Dette skyldes primært, at en øget mængde visceralt fedt, som 

ofte ses ved overvægt og fedme, bidrager til insulinresistens og nedsat glukoseregulering (11,27). 
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Flere antropometriske mål er ligeledes stærkt forbundet med risikoen for prædiabetes, særligt talje-

omkreds, talje-hofte-ratio og talje-højde-ratio (28,29). Taljeomkreds er en central indikator for abdo-

minal fedme og er signifikant forbundet med øget risiko for prædiabetes. Talje-højde-ratio er en stærk 

prædiktor for metabolisk risiko, da den tager højde for kropsstørrelse og fedtfordeling (28,29). Talje-

hofte-ratio er også forbundet med øget risiko for prædiabetes, men kan have lavere prædiktiv værdi 

end talje-højde-ratio (28). En anden vigtig risikofaktor er hypertension. Det ses på tværs af studier, at 

personer med hypertension har mere end dobbelt så høj risiko for at udvikle prædiabetes, hvor særligt 

et diastolisk blodtryk > 100 mmHg fremhæves som en større risiko end forhøjet systolisk blodtryk (30–

32). 

1.3.2 Demografiske faktorer 

Alder er en af de stærkeste risikofaktorer og adskillige studier, der undersøger alder og prædiabetes, 

indikerer alle, at risikoen for udvikling af prædiabetes stiger i takt med stigende alder (11,28,30). Årsa-

gen til dette er blandt andet at stigende alder er forbundet med en forringelse af betacellefunktionen 

og en øget tendens til insulinresistens. Ligeledes forbindes en stigende alder ofte med lavere fysisk 

aktivitetsniveau og deraf vægtøgning, hvilket yderligere øger risikoen (30). Prædiabetes er mere ud-

bredt hos personer over 60 år sammenlignet med personer i alderen 18–44 år (11,28). Data fra National 

Health And Nutrition Survey (NHANES) 2017–2020 viser, at prævalensen blandt voksne i alderen 45–

64 år er 44.8% (33), hvilket indikerer en betydelig stigning i risikoen i denne aldersgruppe. Alder > 45 

år anses som en væsentlig uafhængig risikofaktor for prædiabetes, selv når der kontrolleres for indfly-

delse fra andre livsstilsfaktorer (30). 

Køn er ligeledes en risiko for at udvikle prædiabetes (27,34), hvilket understøttes af en europæisk un-

dersøgelse, der rapporterer, at mænd har tre gange højere risiko for at udvikle prædiabetes sammen-

lignet med kvinder (35). En forklaring på øget prævalens hos mænd kan findes i, at mænd generelt har 

en højere andel af trunkalt- og visceralt fedt samt en øget leverfedtprocent og større muskelmasse i 

overekstremiteterne sammenlignet med kvinder med samme alder og BMI (35). 

Race og etnicitet anses som væsentlige risikofaktorer for prædiabetes. Data fra NHANES i perioden 

2011-2016 viser, at prævalensen er højere blandt latinamerikanske voksne (41.6 %) efterfulgt af sorte 

voksne (39.9 %) og hvide voksne (36,1 %) (36). Et review viser, at forekomsten af IFG og IGT varierer 

betydeligt mellem etniske grupper, hvor asiatiske voksne oftere udvikler IGT, mens IFG er mere almin-

deligt blandt hvide voksne (37). Genetiske forskelle kan spille en rolle i forhold til insulinresistens og 

insulinsekretion, men race og etnicitet er ikke kausale faktorer i sig selv. Forskelle i prævalens kan i 

stedet delvist forklares af livsstil, socioøkonomiske forhold, miljø og variationer i diagnostiske kriterier 

(37). 
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Lavt uddannelsesniveau er associeret med højere prævalens af prædiabetes. I et amerikansk studie har 

49.3% af voksne uden high school-eksamen prædiabetes, mod 37.0% blandt collegeuddannede. 

Selvom analysen ikke er justeret, tyder resultaterne på, at uddannelsesniveau kan være en relevant 

risikofaktor. Lavere uddannelse er samtidig forbundet med lavere indkomst, dårligere sundhedsadgang 

og mindre fysisk aktivitet, hvilket kan bidrage til øget risiko (38). 

1.3.3 Livsstilsfaktorer 

Flere livsstilsfaktorer viser sig at påvirke udviklingen af prædiabetes. Utilstrækkelig fysisk aktivitet kan 

føre til nedsat insulineffektivitet samt en uhensigtsmæssig udnyttelse af glukose og fedt i kroppens 

celler (39). Kost spiller også en central rolle, hvor et højt fedtindtag, særligt mættet fedt, er associeret 

med en øget risiko for nedsat glukoseregulering (39). Den vestlige kost, som er præget af et højt indhold 

af raffinerede kulhydrater, sukker og fedt, er særligt forbundet med denne øgede risiko samt med sti-

gende forekomst af overvægt og T2D (30). Rygning og et højt alkoholforbrug er ligeledes relateret til en 

øget risiko for prædiabetes. Alkohol synes især at øge risikoen blandt mænd, mens rygning generelt er 

forbundet med forringet glukosemetabolisme (39). Søvnvaner spiller også en vigtig rolle. Flere studier 

viser, at kort søvnvarighed (<5 timer) er associeret med en øget risiko for at udvikle prædiabetes sam-

menlignet med normal søvnvarighed (7–8 timer). Den generelle søvnvarighed er således en vigtig fak-

tor i vurderingen af prædiabetesrisiko (40,41). 

1.3.4 Genetiske faktorer 

En europæisk metaanalyse viser, at en familiær disposition for diabetes (defineret som diabetes hos 

mindst én førstegradsslægtning) er en væsentlig uafhængig risikofaktor for udviklingen af prædiabetes 

(42). Udfordringen ved denne faktor er, at mange personer muligvis ikke kender deres families medi-

cinske historie samt at pårørende kan have prædiabetes eller T2D uden at være diagnosticeret (43). 

1.3.5 Psykosociale faktorer 

Der ses positiv association mellem depression og risikoen for prædiabetes, da personer med moderat 

til svær depression har en øget risiko sammenlignet med ikke-deprimerede. Den præcise mekanisme 

er ikke fuldt klarlagt, men en dysregulering af stresshormoner samt en øget insulinresistens kan være 

underliggende mekanismer (44). 
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1.4 Traditionelle metoder til identifikation af prædiabetes 

1.4.1 Laboratoriebaserede metoder 

Som tidligere præsenteret diagnosticeres prædiabetes ved hjælp af blodprøverne FPG, OGTT og HbA1c. 

Der er dog en række udfordringer forbundet med at anvende denne metode til identifikation af prædi-

abetes, hvilket vil uddybes i følgende afsnit. 

Udfordringer ved laboratoriebaserede metoder 

Trods deres status som standard for prædiabetesdiagnostik har laboratoriebaserede metoder flere ud-

fordringer, særligt i ressourcebegrænsede rammer. For det første er testene invasive, da de kræver 

blodprøvetagning, hvilket kan afholde nogle fra screening (45). For det andet er de omkostningstunge 

og kræver specialiseret udstyr og sundhedspersonale (45). Desuden er laboratoriefaciliteter ofte util-

gængelige i landområder og udviklingslande, hvilket kan resultere i lav screeningsrate, hvor mange for-

bliver udiagnosticeret med prædiabetes (11,45). Endelig gør behovet for sundhedspersonale og labo-

ratorieanalyse det logistisk udfordrende at udføre gentagne målinger over tid, hvilket reducerer mulig-

heden for tidlig opsporing og intervention (45). Dette understreger behovet for mere tilgængelige og 

omkostningseffektive screeningsmetoder, der ikke kræver laboratoriebaserede målinger. 

1.4.2 Screeningsmetoder 

Screening for prædiabetes anses som en omkostningseffektiv strategi til at reducere presset på sund-

hedsvæsenet, da det muliggør tidlig intervention og forebyggelse af udvikling til T2D (46). Mange sund-

hedsorganisationer anbefaler rutinemæssig screening (37,47), eksempelvis anbefaler ADA universel 

screening hvert tredje år for alle voksne over 35 år (47). På trods af dette forbliver screeningsraterne 

lave (37).  Kun 19% af voksne med prædiabetes i USA rapporterer at have fået stillet diagnosen af en 

sundhedsprofessionel, og cirka 80% af voksne med prædiabetes i USA ikke er klar over deres tilstand 

(33). Dette indikerer, at eksisterende screeningsmetoder har begrænset rækkevidde og effekt. 

Scoringsmodeller og statistiske screeningsværktøjer 

Til at understøtte screening er der udviklet en række ikke-laboratorieafhængige risikomodeller baseret 

på selvrapportede oplysninger. Nogle af de mest udbredte er simple vægtede scoringsmodeller, hvor 

risikofaktorer som alder, BMI og fysisk aktivitet manuelt tildeles point baseret på epidemiologiske stu-

dier. Et velkendt eksempel er Finnish Diabetes Risk Score (FINDRISC), som er udviklet til brug uden 

sundhedsfagligt personale og kan identificere personer i risiko for prædiabetes ud fra selvrapporterede 

oplysninger (48). Et andet eksempel er CDC’s Prediabetes Risk Test, som anvender en lignende point-

baseret tilgang med faktorer som alder, BMI, blodtryk og aktivitetsniveau (49). I Danmark tilbyder 
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Diabetesforeningen en tilsvarende digital risikotest baseret på oplysninger om vægt, taljemål, kost og 

fysisk aktivitet (50). 

Et fælles træk ved disse modeller er, at de typisk bygger på statistiske analyser, oftest logistisk regres-

sion, hvor koefficienter for risikofaktorer er estimeret ud fra større befolkningsdata og omsat til simple 

pointværdier (51). Denne tilgang gør modellerne lette at anvende i praksis og mulige at implementere 

uden avanceret teknologi. Et eksempel på en mere dataintensiv variant er Cambridge Risk Score, som 

er baseret på logistisk regression og trækker på kliniske oplysninger fra patientjournaler såsom tidligere 

glukoseniveauer, medicinforbrug og rygestatus (52). 

Udfordringer ved screeningsmetoder 

En væsentlig metodisk begrænsning ved disse modeller er deres forenklede antagelser om lineære og 

additive sammenhænge mellem risikofaktorer og udfald. Dette kan reducere modellernes evne til at 

opfange komplekse og ikke-lineære interaktioner, som ofte kendetegner tidlig prædiabetes (53). Der-

udover er transitionszonen mellem normoglykæmi og prædiabetes præget af subtile fysiologiske for-

skelle, som scorerne ofte overser (54). 

Yderligere udfordringer knytter sig til generaliserbarhed, da mange modeller er udviklet i specifikke 

befolkningsgrupper og har begrænset præcision på tværs af etnicitet, køn og socioøkonomiske for-

hold(55). Endelig kræver de fleste værktøjer aktiv opsøgende adfærd fra borgeren selv, hvilket kan ud-

gøre en barriere for tidlig detektion (56). 

1.5 ML til detektion af prædiabetes 

Mens statistiske modeller typisk bygger på antagelser om lineære og additive sammenhænge, har ma-

chine learning (ML) potentiale til at identificere komplekse, ikke-lineære mønstre og interaktioner mel-

lem variable (57). Dette skyldes ML’s evne til at lære direkte fra data uden foruddefinerede antagelser 

om relationer mellem input og output. ML kan dermed opfange subtile mønstre i store datasæt og 

tilpasse sig individuelle variationer i befolkningen (51,56). 

Samtidig rummer ML en mulighed for automatisering af screeningsprocesser, hvor prædiktive modeller 

kan anvendes direkte på elektroniske sundhedsdata eller selvrapporterede informationer uden behov 

for manuelle vurderinger (51). Dette kan mindske behovet for ressourcekrævende kliniske tests og fri-

gøre tid og arbejdskraft i sundhedsvæsenet, hvilket gør teknologien mindre omkostningstung på sigt 

(51,56). 

Succesfuld implementering af ML-modeller kan bidrage til at understøtte klinikere, forbedre behand-

lingsforløb og medvirke til omkostningsreduktion (57). Dette gør ML til et strategisk redskab, ikke kun 
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på individniveau, men også i en bredere sundhedspolitisk kontekst, hvor tidlig opsporing og ressource-

optimering er afgørende. 

Flere ML-modeller til detektion af prædiabetes er blevet udviklet i de seneste år. Disse kan overordnet 

opdeles i modeller, der kræver laboratorietests eller specialudstyr, og modeller, der baserer sig på ikke-

laboratorieafhængige faktorer. De to modeltyper har forskellige anvendelsesmuligheder og begræns-

ninger, som gennemgås i det følgende. 

1.5.1 ML-modeller baseret på laboratoriedata og specialiseret udstyr 

ML er blevet anvendt i en række studier med avanceret inputdata, herunder laboratorieprøver (58), 

bærbare sensorer og internetbaserede systemer (59), retinal billedanalyse (60), MR-scanninger (61), 

optisk vaskulær signalanalyse (62), parodontale målinger (63) og tungediagnostik (64).  Selvom disse 

modeller ofte viser høj præcision, er deres anvendelighed begrænset af høje omkostninger, krav om 

specialudstyr og ringe tilgængelighed, især i lavressourceområder (58–63). 

1.5.2 Eksisterende ML-modeller baseret på ikke-laboratorieafhængig data 

Andre studier har udviklet ML-modeller, som udelukkende anvender ikke-laboratorieafhængige data. 

Disse modeller er særligt relevante i kontekster, hvor adgang til laboratorietests er begrænset. Tabel 3 

viser fire sådanne studier fra forskellige geografiske områder (57,65–67). 

Studie Studiepopulation ML-modeller AUC 

Abbas et al., 
2021 

Qatar Random Forest, XG Boost, Gradient Boosting Machine, 
Deep Learning, Logistisc Regression (LR) 

0.803-0.815 

Birk et al., 
2021 

Indien Random Forest, Least Absolute Shrinkage and Selection 
Operator (LASSO), Elastic Net,  

0.700-0.705 

Choi et al., 
2014 

Sydkorea Artificial Neural Network, Support Vector Machine 0.729-0.731 

Dinh et al., 
2019 

USA Random Forest, XG Boost, Support Vector Machine, En-
semble Model 

0.731-0.737 

Tabel 3: Eksisterende ML-modeller baseret på ikke-laboratorieafhængige faktorer. 

Resultaterne viser, at ML-modeller baseret på ikke-laboratoriedata kan opnå AUC-værdier på op mod 

0.815, hvilket vidner om et betydeligt potentiale. Samtidig spænder performance på tværs af studier 

og modeller, hvilket kan skyldes forskelle i population, featureudvælgelse og algoritmevalg. For yderli-

gere detaljer om de fire studier med eksisterende ML-modeller henvises til Søgeprotokol i bilag 1. 

1.5.3 Begrænsninger ved eksisterende ML-modeller 

Flere af modellerne i tabel 3 benytter avancerede algoritmer såsom Random Forest, XGBoost, og for-

skellige typer af neurale netværk. Sidstnævnte, herunder Deep Learning, anvender dybe arkitekturer 



Side | 10  
 

med mange lag og har evnen til selv at lære relevante features fra data uden behov for manuel feature-

udvælgelse. Denne fleksibilitet gør dem kraftfulde og ofte mere præcise end klassiske modeller (68,69). 

Et centralt problem ved især dybe neurale netværk er deres manglende gennemsigtighed. De hører 

under kategorien black box-modeller, hvor deres interne beslutningslogik er vanskelig at forstå eller 

forklare, da der ikke foreligger et klart teoretisk grundlag for, hvordan specifikke inputværdier fører til 

et givent output, hvilket kan hæmme klinisk accept og anvendelse. Af den grund falder de uden for 

kategorien explainable artificial intelligence (AI), det vil sige ML-modeller, der på en forståelig måde 

kan forklare, hvilke inputvariabler der har bidraget til en given beslutning (68,69). 

Explainability er særlig vigtig i en klinisk kontekst, hvor sundhedsprofessionelle skal kunne forstå og 

stole på modellens output. Hvis en model vurderer en patient til at være i høj risiko for prædiabetes, 

er det afgørende, at det er tydeligt, hvilke faktorer der ligger bag denne vurdering (69). Uden explaina-

bility er det svært at bruge modellen som beslutningsstøtte i praksis, hvilket begrænser dens anvende-

lighed, uanset hvor præcis den måtte være (69). Af denne grund er der voksende interesse for ML-

modeller, der både opretholder høj prædiktiv performance og samtidig er explainable. 

1.6 Afgrænsning 

Prædiabetes rammer millioner af mennesker globalt, men størstedelen forbliver udiagnosticeret. En 

væsentlig årsag hertil er, at de nuværende screeningsmetoder, særligt laboratoriebaserede tests, er 

ressourcekrævende, omkostningsfulde og utilgængelige i mange sammenhænge. Samtidig identifice-

rer forskellige diagnostiske tests kun delvist overlappende grupper, hvilket komplicerer tidlig opspo-

ring. Eksisterende scoringsmodeller baseret på statistiske metoder er lette at anvende, men har be-

grænset evne til at håndtere komplekse, ikke-lineære sammenhænge og interaktioner mellem risiko-

faktorer. 

På denne baggrund afgrænses dette kandidatspeciale til at undersøge, om ikke-laboratorieafhængige 

risikofaktorer alene kan anvendes til at identificere personer med prædiabetes. Der fokuseres udeluk-

kende på risikofaktorer inden for metaboliske, demografiske, livsstilsrelaterede, genetiske og psykoso-

ciale domæner, det vil sige faktorer, der kan indsamles via spørgeskema eller selvrapportering uden 

behov for blodprøver, lægefaglig vurdering eller specialudstyr. 

Specialet omfatter således ikke udvikling eller evaluering af modeller, der kræver laboratoriedata eller 

specialudstyr som input. Outcome er baseret på tre laboratorieværdier (HbA1c, FPG og OGTT), som 

anvendes til at definere prædiabetes. Da disse biomarkører måler forskellige fysiologiske mekanismer 
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og kun delvist overlapper, udvikles der tre separate modeller, én for hver test, for at opnå mere præcise 

risikoprofiler og undgå heterogenitet i definitionen af outcome. 

1.7 Formål 

Formålet med dette speciale er at undersøge, hvordan explainable ML kan anvendes til at detektere 

prædiabetes baseret på ikke-laboratorieafhængige risikofaktorer. Målet er ikke at finde én samlet mo-

del, men at undersøge, hvordan prædiktionspotentialet varierer med prædiabetesdefinitionen. Med 

udgangspunkt i data fra NHANES udvikles tre separate modeller, som hver især anvender én laborato-

riebaseret prædiabetesdefinition som outcome. Dette muliggør en sammenligning af modellernes præ-

diktive egenskaber afhængigt af den anvendte definition. 

1.8 Problemformulering 

Hvordan kan explainable machine learning anvendes til at detektere prædiabetes ud fra ikke-laborato-

rieafhængige risikofaktorer, og hvordan varierer modellens prædiktive performance afhængigt af den 

anvendte prædiabetesdefinition (HbA1c, OGTT, FPG)? 
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2. Metode 

2.1 Design og datagrundlag 

Dette speciale blev baseret på data fra NHANES, et nationalt tværsnitsobservationsstudie, der vurderer 

sundhedstilstanden i den amerikanske befolkning (70). NHANES gennemføres løbende blandt repræ-

sentativt udvalgte deltagere fra den generelle befolkning i USA og anvendes bredt i epidemiologisk 

forskning. 

NHANES data er organiseret i særskilte datasæt for hver toårige undersøgelsesperiode og består af 

spørgeskemadata, fysisk undersøgelsesdata og laboratoriemålinger (71–73).  Der blev anvendt data fra 

tre undersøgelsesperioder: 2011–2012, 2013–2014 og 2015–2016, da OGTT herefter ikke længere blev 

indsamlet. 

NHANES udgjorde et velegnet datagrundlag til udvikling af ML-modeller, da det er omfangsrigt, stan-

dardiseret indsamlet og indeholder en bred vifte af relevante risikofaktorer på tværs af køn, alder og 

etnicitet. Der blev udviklet tre separate ML-modeller baseret udelukkende på ikke-laboratorieaf-

hængige inputvariable. 

Specialets metode og rapportering er desuden struktureret med udgangspunkt i Transparent Reporting 

of a multivariable prediction model for Individual Prognosis Or Diagnosis – Artificial Intelligence exten-

sion (TRIPOD+AI) anbefalinger for udvikling og præsentation af kliniske ML-modeller (74). 

2.2 Udtræk af relevante variable 

Til udviklingen af de tre ML-modeller blev der udtrukket én binær outcomevariabel per model baseret 

på henholdsvis HbA1c, FPG eller OGTT. Samtidig blev der identificeret en fællesmængde af inputvari-

able, som var tilgængelige i NHANES og udelukkende baseret på ikke-laboratorieafhængige faktorer.  

Tabel 4 viser en oversigt over de udtrukne variable, struktureret efter NHANES’ datastruktur: fysisk 

målte data, demografiske data, spørgeskemadata og laboratoriedata.  

Inputvariable  Outcomevariable 

Målt undersøgelsesdata  Målt laboratoriedata 

BMI: Kropsmasseindeks beregnet som vægt i kg divideret med højde i 
meter i anden (kg/m2). 

HbA1c: målt uden krav om faste, re-
flekterer det gennemsnitlige gluko-
seniveau over de seneste 2-3 måne-
der. 

Taljeomkreds: målt i cm omkring midten af kroppen. 

Højde: målt i cm stående uden sko. 

Systolisk blodtryk: målt mellem 1-4 gange. 

Diastolisk blodtryk: målt mellem 1-4 gange. 

Selvrapporterede demografisk data FPG: fastende plasmaglukosemåling 
efter mindst 9 timers faste. 
 

Alder: ved screeningstidspunkt, angivet i hele år. Alle over 80 år er ko-
det som værende 80 år. 
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Køn: registreret som enten mand eller kvinde. 

Race/Etnicitet: Oplysninger om rapporteret race og etnicitet. 

Uddannelsesniveau: Højest fuldførte uddannelse blandt voksne delta-
gere over 20 år. 

Selvrapporterede spørgeskemadata OGTT: udført ved at måle plasma-
glukoseniveauet 2 timer efter indta-
gelse af en 75 g glukoseopløsning. 

 

Rygning: Har røget 100 cigaretter eller mere i livet (ja/nej). 

Alkoholforbrug: Gennemsnitligt dagligt forbrug de seneste 12 måne-
der. 

Søvnvarighed: Gennemsnitligt antal timers søvn per nat. 

Tabel 4: Oversigt over de udtrukne variabler til definering af input- og outcomevariable. 

2.3 Præprocessering 

2.3.1 Definition af outcome 

Hver af de tre ML-modeller anvendte en binær outcomevariabel baseret på én specifik laboratorietest: 

enten HbA1c, FPG eller OGTT. Outcome blev defineret som tilstedeværelse eller fravær af prædiabetes 

i overensstemmelse med de diagnostiske kriterier fra ADA, som er internationalt anerkendte og hyppigt 

anvendt i epidemiologiske studier (11). 

En deltager blev klassificeret som havende prædiabetes i den pågældende model, hvis testværdien lå 

inden for de definerede grænseværdier. Deltagere med værdier uden for området blev klassificeret 

som normoglykæmi. Tabel 5 viser de anvendte grænseværdier. 

Diagnostisk test Grænseværdi Enhed 

HbA1c 5.7-6.4 % 

FPG 100-125 mg/dL 

OGTT 140-199 mg/dL 

Tabel 5: Oversigt over de tre diagnostiske tests og tilhørende prædiabetesgrænser anvendt som outcome. 

2.3.2 Filtrering af data 

Efter udtræk og definition af relevante variable blev datasættet filtreret med henblik på at sikre valide 

og komplette observationer til hver af de tre modeller. For hver model blev der først identificeret del-

tagere med en gyldig måling af den laboratorietest, der definerede outcomevariablen. Kun disse delta-

gere blev medtaget i den videre behandling. Denne filtrering blev foretaget særskilt for hver model og 

på tværs af alle NHANES-årgange (2011–2016). 

Herefter blev inputvariable koblet til ud fra respondent-ID. Deltagere under 20 år blev ekskluderet, da 

variablen om uddannelsesniveau kun foreligger for voksne ≥ 20 år. Desuden blev observationer fjernet, 

hvor én eller flere inputvariable var kodet som “Refused” eller “Don’t know”, da disse ikke blev vurderet 

egnede til imputering. Filtreringen resulterede i tre separate analysepopulationer, én for hver outcome-

variabel, hvilket kan ses illustreret i figur 2. 
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Figur 2: Viser den trinvise eksklusion af deltagere. Filtreringen blev anvendt separat for hver outcomevariabel. 

2.3.3 Beregning af afledte inputvariable 

Udvalgte inputvariable blev konstrueret ud fra eksisterende målinger i NHANES.  Talje-højde-ratio, en 

veldokumenteret risikofaktor for prædiabetes (28,29), indgik ikke som en selvstændig variabel i data-

sættet og blev derfor beregnet som forholdet mellem taljeomkreds og stående højde. Højde blev ude-

lukkende anvendt til denne beregning og indgik derfor ikke i modellen. 

For blodtryk blev der beregnet én gennemsnitsværdi per deltager for henholdsvis systolisk og diastolisk 

tryk, da NHANES gennemførte mellem 1 og 4 målinger per person. Gennemsnitsværdierne blev an-

vendt som modelinput for at reducere tilfældig målevariation og sikre konsistens på tværs af deltagere. 

2.3.4 Kodning af inputvariable 

Kontinuerlige inputvariable 

De kontinuerlige variable omfattede alder, BMI, taljeomkreds, talje-højde-ratio, systolisk- og diastolisk 

blodtryk. Disse variable blev anvendt i deres oprindelige skala uden yderligere transformation eller 

gruppering. 

Kategoriske inputvariable 

De kategoriske variable omfattede køn, uddannelsesniveau, søvnvarighed, alkoholforbrug, rygning og 

race/etnicitet. Køn og rygning blev behandlet som binære variable. Race/etnicitet blev omkodet til seks 

separate indikatorvariable via one-hot encoding. Uddannelsesniveau blev behandlet som en ordinal 

variabel med stigende kategorier. Søvnvarighed og alkoholforbrug blev omkodet til ordinale kategorier 

baseret på naturlig ordensstruktur, datadistribution og sundhedsfaglige anbefalinger, jf. afsnit 2.3.5. 

2.3.5 Inspektion og håndtering af sjældne inputværdier 

Kontinuerlige inputvariable 

Der blev ikke foretaget inspektion af sjældne- eller ekstreme værdier i de kontinuerlige inputvariable, 

da explainable ML-modeller typisk håndterer variation i kontinuerlige variable internt gennem 
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modelstrukturen. I sådanne modeller tilpasses grænseværdier automatisk under træning, hvilket redu-

cerer behovet for særskilt transformation (75). 

Kategoriske inputvariable 

Alle kategoriske inputvariable blev inspiceret for lavfrekvente kategorier i hver af de tre modeller med 

henblik på at identificere grupper med potentiel risiko for overfitting. Modellen risikerer at lære møn-

stre, der kun gælder for meget små og ikke-repræsentative undergrupper. Kategorier med en forekomst 

på under 1% af deltagerne blev derfor defineret som sjældne, hvilket er i overensstemmelse med an-

befalinger i datavidenskabelig praksis (76,77). 

Køn og rygning, som begge er binære, blev undtaget inspektion. For race/etnicitet og uddannelsesni-

veau viste inspektionen, at ingen kategorier optrådte under 1% i nogen af de tre modeller. De laveste 

var henholdsvis 2.8% (“Anden race”) og 9.6% (“Less Than 9th Grade”). Der blev derfor ikke foretaget 

kodemæssige sammenlægninger og variablerne blev fastholdt i deres oprindelige inddeling. Fordelin-

gerne af race/etnicitet og uddannelsesniveau fremgår af bilag 2. 

Omkodning af alkoholforbrug og søvnvarighed 

Alkoholforbrug udviste en højreskæv fordeling med mange deltagere i den lave ende af skalaen og 

meget få med højt forbrug. Søvnvarighed var centreret omkring et midterinterval, men med asymme-

trisk fordeling og få observationer i ydergrupperne. På baggrund af disse fordelingsmønstre blev begge 

variable omkodet til kategoriske variable. 

Alkoholforbrug blev inddelt i fire kategorier; 1–2, 3–4, 5–6 og >7 genstande per dag baseret på CDC’s 

definition af moderat alkoholforbrug og anbefalinger fra Sundhedsstyrelsen (78,79). 

Søvnvarighed blev ligeledes inddelt i fire kategorier; ≤5 timer, 6–6.5 timer, 7–9 timer og ≥9.5 timer 

baseret på internationale retningslinjer for optimal søvnvarighed(80–82). 

Fordelingerne af råværdier for alkoholforbrug og søvnvarighed før omkodning fremgår af bilag 3. De 

færdigkonstruerede inputvariable efter præprocessering fremgår samlet i tabel 6. Tabellen er fælles for 

alle tre modeller, da de samme 17 inputvariable indgår.  

 

Nr. Inputvariabel Skalaniveau Kodning 

Kontinuerlige  

1 BMI Kontinuerlig - 

2 Taljeomkreds Kontinuerlig - 

3 Talje-højde-ratio Kontinuerlig - 

4 Systolisk blodtryk Kontinuerlig - 

5 Diastolisk blodtryk Kontinuerlig - 
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6 Alder Kontinuerlig - 

Kategoriske 

7 Køn Binær 1/2 

8 Rygning Binær 1/2 

9 Uddannelsesniveau Ordinal 1-5 

10 Alkoholforbrug Ordinal 1-4 

11 Søvnvarighed Ordinal 1-4 

12 Race: Mexicansk-amerikansk One-hot encoded 0/1 

13 Race: Andet latinamerikansk One-hot encoded 0/1 

14 Race: Ikke-latinamerikansk hvid One-hot encoded 0/1 

15 Race: Ikke-latinamerikansk sort One-hot encoded 0/1 

16 Race: Ikke-latinamerikansk asiatisk One-hot encoded 0/1 

17 Race: anden eller blandet race One-hot encoded 0/1 

Tabel 6: Oversigt over de 17 inputvariable, deres skalaniveau og kodning. 

2.3.6 Analyse og håndtering af manglende værdier 

Manglende data blev analyseret separat for de tre modeller, da hver model er baseret på en forskellig 

underpopulation. Andelen af manglende værdier i hver inputvariabel fremgår af bilag 4. 

Den højeste andel blev fundet for alkoholforbrug (ca. 38–40%), hvor de manglende værdier forekom i 

alle tre årgange og blev vurderet at være Not Missing at Random (NMAR) (83) på baggrund af spørge-

skemaets opbygning og svarmønstre. Den blev håndteret ved omkodning af manglende værdier til 0 

svarende til antagelsen om manglende rapportering af alkoholforbrug. 

For de øvrige variable var andelen af manglende data lav med maksimalt 6.3% for talje-højde-ratio. 

Disse manglende værdier blev antaget at være Missing at Random (MAR) (83). Blandt alle inputvariable 

var det kun for alkoholforbrug, at manglende data blev omkodet. 

2.3.7 Imputeringsteknik 

Manglende værdier i de resterende kategoriske og kontinuerlige inputvariable blev håndteret ved 

hjælp af IterativeImputer fra Pythonpakken Scikit-learn (84). Denne metode er baseret på principperne 

om multipel imputering ved chained equations (MICE) og anvendes ofte til imputering af sundhedsdata 

under antagelsen om MAR (85,86).  

Det maksimale antal iterationer blev sat til 15, og algoritmen blev konfigureret til at stoppe tidligere, 

hvis konvergens blev nået. Efter imputering blev datasættets fordelinger og centrale tendenser sam-

menlignet med det oprindelige datasæt for at kontrollere for ændringer i datamønstret (86). Forskel-

lene var minimale, hvilket indikerede, at imputering ikke havde introduceret systematiske skævheder. 
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2.4 Modellering 

2.4.1 Split af datasæt 

Datasættet blev opdelt i et trænings- og testdatasæt i forholdet 80/20 med henblik på at sikre tilstræk-

kelig datamængde til både modeltræning og evaluering (87,88). For at opretholde den relative forde-

ling mellem deltagere med og uden prædiabetes, se tabel 7, blev der anvendt stratificeret sampling 

baseret på outcomevariablen (87). 

Model Normoglykæmi (n, %) Prædiabetes (n, %) I alt (n) 

FPG 4.950 (62,8 3%) 2.928 (37,17%) 7878 

HbA1c 11.956 (73,1%) 4.399 (26,9%) 16.355 

OGTT 5.989 (86,8%) 911 (13,2%) 6.900 

Tabel 7: Fordeling af normoglykæmi og prædiabetes i de tre modeller. Tabellen viser antal og procentvise andele af deltagere i hver gruppe 
efter den anvendte laboratoriebaserede outcomevariabel. 
 

Opdelingen blev udført med en fast random seed for at sikre reproducerbarhed(89). Træningsdatasæt-

tet blev anvendt til både feature selection og modeltræning, mens testdatasættet udelukkende blev 

benyttet til endelig evaluering af modellens performance (87,89). Fordelingerne af inputvariable blev 

efterfølgende sammenlignet mellem trænings- og testdatasættet for hver model med henblik på at 

kontrollere for eventuelle systematiske forskelle. 

2.4.2 Valg af model 

Decision Tree blev valgt til udvikling af modellerne. Decision Trees genererer en sekventiel struktur af 

“hvis-så” regler baseret på inputvariable og muliggør dermed tydelig identifikation af mønstre og præ-

diktioner i datasættet. Classification and Regression Tree (CART) blev anvendt som algoritme da den, 

på baggrund af Gini-indekset som kriterium, er i stand til at identificere det optimale split i træet (90). 

Denne type model er let at fortolke og visualisere, hvilket gør den egnet i sammenhænge, hvor explai-

nability er vigtig. Tidligere studier har vist, at Decision Tree kan anvendes til klassifikation inden for 

diabetesrelaterede problemstillinger med tilfredsstillende performance (51,91). 

2.4.3 Software og programmeringssprog 

Alt databehandling- og modelleringsarbejde blev udført i programmeringssproget Python, som er ud-

bredt i både forsknings- og udviklingssammenhænge (92,93). Python blev anvendt i kombination med 

open source-biblioteker som Pandas, Numpy og Scikit-learn. Disse værktøjer muliggjorde en effektiv 

datamanipulation, imputering, modellering og evaluering i én samlet arbejdsgang (94).  

Udviklingsmiljøet bestod af Deepnote, en cloudbaseret notebook-platform (95), der tillod en interaktiv 

kodning og versionskontrol. 
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2.4.4 Feature selection 

Feature selection blev gennemført separat for hver af de tre modeller med det formål at identificere 

de mest informative inputvariable. Der blev anvendt forward feature selection med et stopkriterium 

på minimum 0.01 forbedring i AUC (96). 

2.4.5 Træning 

Hver model blev trænet på sit eget træningsdatasæt. Til træningen blev der foretaget systematisk tu-

ning af centrale hyperparametre, herunder træets maksimale dybde (max_depth), det minimale antal 

observationer per slutnode (min_samples_leaf) og vægtning af klasser (class_weight). Disse parametre 

blev valgt på baggrund af deres dokumenterede betydning for modelkompleksitet og risiko for overfit-

ting i Decision Trees (97). Der blev afprøvet forskellige værdier for hver parameter for at identificere 

den mest optimale konfiguration. 

For hver model blev træningsdatasættet opdelt i et subtrænings- og et valideringssæt i et 80/20 for-

hold. Modelkonfigurationer med og uden klassevægtning blev sammenlignet baseret på AUC i valide-

ringssættet. Hvis vægtning af klasser medførte højere AUC sammenlignet med uden vægtning, blev 

dette valgt til den endelige model. Ved ens AUC mellem to konfigurationer, blev den med lavest model-

kompleksitet (lavere max_depth eller uden class_weight) foretrukket. 

De endelige modeller blev herefter trænet på hele træningsdatasættet og evalueret på et uafhængigt 

testdatasæt, som ikke indgik i hverken feature selection eller tuning. 

Risikoen for overfitting blev vurderet ved at sammenligne AUC på valideringssættet under hyperpara-

metertuning med AUC på det uafhængige testdatasæt (89). En forskel større end 0,1 mellem valide-

rings- og test AUC blev fortolket som tegn på overfitting.  Modelspecifikationer fremgår af tabel 8. 

Model class_weight max_depth min_samples_leaf 

FPG none 5 2 

HbA1c none 3 2 

OGTT balanced 3 2 

Tabel 8: Modelspecifikationer for hver model, herunder anvendt class_weight, max_depth og min_samples_leaf. 

2.4.6 Evaluering 

Performance blev vurderet på testdatasættet med henblik på at vurdere evnen til at skelne mellem 

personer med og uden prædiabetes. Til dette formål blev AUC anvendt som primær metrik, da den 

giver et robust, samlet mål for diskrimination i binære klassifikationsopgaver (87). Der blev suppleret 

med metrikkerne recall (sensitivity), specificity, precision og accuracy for at give et mere nuanceret 
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billede af modellernes performance (51,98). Definitioner og beregningsformler for disse metrikker 

fremgår af bilag 5. 

For at identificere den optimale threshold for klassifikation, blev F1-score anvendt som kriterium, da 

metrikken balancerer recall og precision i én samlet måling (99). For hver af de tre modeller blev der 

systematisk afprøvet thresholds fra 0.1-0.9 med trin på 0.1. Den threshhold, der resulterede i den hø-

jeste F1-score på testdatasættet, blev valgt som modelspecifik cut-off.  

2.4.7 Supplerende analyse 

Som en supplerende analyse blev fordelingen af de endeligt inkluderede inputvariable sammenlignet 

mellem deltagere med prædiabetes og normoglykæmi i testdatasættet for hver af de tre modeller. For-

målet var at undersøge, om de to grupper adskilte sig væsentligt på de variable, som modellerne faktisk 

anvendte for at vurdere, om svag modelperformance kunne skyldes lav diskriminationsevne i de an-

vendte variable. 

Da hver model var baseret på en forskellig kombination af inputvariable efter feature selection, blev 

analysen udført separat for hver model og kun på de variable, der indgik i den endelige model. Resul-

taterne præsenteres i bilag 6. 
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3. Resultater 

3.1 Deltagerflow 

Figur 3-5 viser deltagerflowet for de tre separate modeller. I alt blev der inkluderet 16.355 deltagere i 

HbA1c-modellen, 7.878 i FPG-modellen og 6.900 i OGTT-modellen. 

 

Figur 3: Deltagerflow for FPG-modellen. Figuren viser antallet af deltagere med måling af FPG i NHANES 2011–2016 og de efterfølgende 
eksklusioner, herunder alder <20 år og ugyldige inputbesvarelser. 

 

 

Figur 4: Deltagerflow for HbA1c-modellen. Figuren viser antallet af deltagere med måling af HbA1c i NHANES 2011–2016 og de efterføl-
gende eksklusioner, herunder alder <20 år og ugyldige inputbesvarelser. 

 

 

Figur 5: Deltagerflow for OGTT-modellen. Figuren viser antallet af deltagere med måling af OGTT i NHANES 2011–2016 og de efterfølgende 
eksklusioner, herunder alder <20 år og ugyldige inputbesvarelser. 
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3.2 Deltagerkarakteristika 

3.2.1 Overordnede karakteristika 

Deltagerkarakteristika for de tre modeller er opsummeret i tabel 9 (kontinuerlige variable) og tabel 10 

(kategoriske variable). Fordelingerne afspejler datasættene efter imputering. Kontinuerlige variable er 

præsenteret som gennemsnit ± standardafvigelse (SD), og kategoriske variable som procentvis forde-

ling.  I alle tre modeller var gennemsnitsalderen omkring 49 år og BMI cirka 29. Køn og uddannelsesni-

veau var jævnt fordelt, og størstedelen af deltagerne sov 7–9 timer og indtog 1–2 genstande dagligt. 

Kontinuerlige inputvariable FPG-model  
(n = 7.878) 

HbA1c-model 
(n = 16.355) 

OGTT-model 
(n = 6.900) 

BMI 29.0 (SD=6,9) 29.2 (SD=7,0) 29,2 (SD=7,1) 

Taljeomkreds (cm) 99.3 (SD=16,6) 99.5 (SD=16,7) 99,4 (SD=16,6) 

Talje-højde-ratio 0.6 (SD=0,1)  0.6 (SD=0,1) 0,6 (SD=0,1) 

Systolisk blodtryk (mm Hg) 123.9 (SD=18,3) 124.1 (SD=18,0) 123,7 (SD=18,0) 

Diastolisk blodtryk (mm Hg) 69.3 (SD=12,5) 70.1 (SD=12,4) 69,2 (SD=12,3) 

Alder (år) 49.7 (SD=17,6) 49.1 (SD=17,6) 49,6 (SD=17,4) 

Tabel 9: Gennemsnit og standardafvigelse (SD) for kontinuerlige inputvariable blandt deltagere inkluderet i hhv. FPG-, HbA1c- og OGTT-
modellerne. Værdierne er opgjort efter imputering. 
 

Kategoriske inputvariable FPG-model 
(n = 7.878) 

HbA1c-model 
(n = 16.355) 

OGTT-model 
(n = 6.900) 

Køn 

Mænd 48.7% 48,3% 48,9% 

Kvinder 51.3% 51,7% 51,1% 

Rygning 

Ja 43.7% 42,8% 43,5% 

Nej 56.3% 57,2% 56,5% 

Uddannelsesniveau 

Less than 9th grade 9,8% 9,8% 9,6% 

9-11th Grade (Includes 12th grade with no 
diploma) 

13.6% 13,2% 13,2% 

Hight School Grad/FED or Equivalent 21.5% 21,7% 21,5% 

Some College or AA degree 29.5% 30,2% 29,5% 

College Graduate or above 25.5% 25,1% 26,1% 

Alkoholforbrug 

0 genstande 0.1% 0.1% 0.1% 

1-2 genstande 61.1% 60.0% 61.5% 

3-4 genstande 29.5% 30.8% 29.2% 

5-6 genstande 6.0% 5.8% 5.9% 

7+ genstande 3.3% 3.3% 3.2% 

Søvn 

≤ 5 timer 12.6% 12.1% 12.5% 

6-6,5 timer 20.1% 20.6% 20.1% 
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7-9 timer 60.7% 60.4% 61.1% 

≤ 9,5 timer 6.7% 6.9% 6.3% 

Race/Etnicitet 

Race: Mexicansk-amerikansk 13,1% 13.6% 13.4% 

Race: Andet latinamerikansk 11.0% 10.7% 11.2% 

Race: Ikke-latinamerikansk hvid 38.7% 37.5% 39.3% 

Race: Ikke-latinamerikansk sort 21.6% 22.6% 20.5% 

Race: Ikke-latinamerikansk asiatisk 12.8% 12.5% 12.7% 

Race: Anden eller blandet race 2.9% 3.1% 2.8% 

Tabel 10: Procentvis fordeling af kategoriske inputvariable blandt deltagere inkluderet i henholdsvis FPG-, HbA1c- og OGTT-modellerne. For-
delingerne er opgjort efter imputering. 
 

3.2.2 Sammenligning af trænings- og testdatasæt 

Inputfordelingerne i trænings- og testdatasættet blev sammenlignet separat for hver model med hen-

blik på at kontrollere for skævheder i datagrundlaget efter den stratificerede 80/20-randomisering. Ta-

bel 11 viser fordelingen af de endeligt inkluderede inputvariable i hver model opdelt på trænings- og 

testdata. Enkelte mindre forskelle blev observeret i fx. uddannelsesniveau og alkoholforbrug i FPG-mo-

dellen ellers var fordelingen af inputvariable mellem trænings- og testdata generelt balanceret. 

Inputvariable FPG-model  
Træning   /   Test 

HbA1c-model 
Træning   /   Test 

OGTT-model 
Træning   /   Test  

BMI 29.0 (6.9) 29.4 (7.3) 29.2 (7.0) 29.1 (7.0) 29.2 (7.0) 29.1 7.(7.2) 

Taljeomkreds (cm) 99.2 (16.4) 99.8 (17.3) 99.5 (16.7) 99.3 (16.7) 99.6 (16.7) 99.8 (17.2) 

Talje-højde-ratio 0.6 (0.1) 0.6 (0.1) 0.6 (0.1) 0.6 (0.1) 0.6 (0.1) 0.6 (0.1) 

Systolisk blodtryk 
(mm Hg) 

123.9 (18.4) 123.7 (18.0) 124.2 (18.0) 124.0 (18.3) 123.7 (18.2) 123.7 (17.2) 

Diastolisk blodtryk 
(mm Hg) 

69.4 (12.4) 69.1 (12.8) 70.0 (12.4) 70.3 (12.6) 69.2 (12.4) 69.5 (12.2) 

Alder (år) 49.7 (17.6) 49.6 (17.6) 49.2 (17.7) 48.8 (17.4) 49.6 (17.5) 49.6 (17.0) 

Køn 

Mænd 48.3 50.1 48.3 48.2 48.7 49.4 

Kvinder 51.7 49.9 51.7 51.8 51.3 50.6 

Rygning 

Ja 43.6 
 

44.2 42.5 44.2 43.3 44.2 

Nej 56.4 55.8 57.5 55.8 56.7 55.8 

Uddannelsesniveau 

< 9th grade 9.6 10.7 9.7 10.2 9.8 8.8 

9-11th grade 13.5 14.0 13.2 13.0 13.3 12.8 

High school / GED 
eller tilsvarende 

21.5 21.7 21.8 21.4 21.0 23.6 

Some college eller 
AA-degree 

29.1 30.9 30.3 29.9 29.6 29.2 

College graduate el-
ler over 

26.2 22.7 25.0 25.4 26.2 25.6 

Alkoholforbrug 
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0 genstande 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 

1-2 genstande 61.3 60.2 60.2 59.2 61.1 63.2 

3-4 genstande 29.6 29.1 30.7 31.5 29.6 27.6 

5-6 genstande 5.6 7.5 5.9 5.4 5.8 6.6 

7+ genstande 3.3 3.2 3.2 3.8 3.4 2.5 

Søvnvarighed 

≤ 5 timer 13.1 10.5 12.0 12.4 12.6 12.2 

6-6,5 timer 19.6 21.9 20.7 20.2 20.1 20.1 

7-9 timer 60.6 61.0 60.5 60.0 61.1 61.0 

≤ 9,5 timer 6.7 6.5 6.8 7.4 6.2 6.7 

Race/Etnicitet 

Race: Mexicansk-
amerikansk 

12.9 13.8 13.5 13.9 13.4 13.5 

Race: Andet latin-
amerikansk 

10.7 12.2 10.7 10.8 11.2 11.3 

Race: Ikke-latiname-
rikansk hvid 

39.1 37.2 37.9 35.8 39.5 38.6 

Race: Ikke-latiname-
rikansk sort 

21.3 22.8 22.4 23.6 20.1 21.9 

Race: Ikke-latiname-
rikansk asiatisk 

13.0 11.9 12.4 12.9 12.9 12.1 

Race: Anden eller 
blandet race 

3.1 2.1 3.2 3.0 2.9 2.6 

Tabel 11: Fordeling af de endeligt inkluderede inputvariable i trænings- og testdatasættet for hver model. Værdierne er opgjort som procent 
for kategoriske variable og gennemsnit (standardafvigelse) for kontinuerlige variable. 
 

3.3 Valgte inputvariable efter feature selection 

Tabel 12 præsenterer de variable, der blev inkluderet i de endelige modeller efter feature selection. 

Som supplement blev der gennemført en univariat AUC-analyse for hver model for at belyse den indi-

viduelle prædiktive styrke af hver variabel. Resultaterne af denne analyse fremgår af bilag 7. Derudover 

er en manuel forward feature selection med alle 17 variable er præsenteret i bilag 8, som viser ændrin-

gen i AUC efter hver tilføjelse. 

 

Inputvariable FPG-model HbA1c-model OGTT-model 

BMI    

Taljeomkreds    

Talje-højde-ratio ✓   

Systolisk blodtryk    

Diastolisk blodtryk    

Alder  ✓ ✓ 
Køn ✓   

Rygning    

Uddannelsesniveau    

Alkoholforbrug    
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Søvn    

Race: Mexicansk-amerikansk    

Race: Andet latinamerikansk    

Race: Ikke-latinamerikansk hvid    

Race: Ikke-latinamerikansk sort    

Race: Ikke-latinamerikansk asiatisk    

Race: Anden eller blandet race    

Tabel 12: Oversigt over inkluderede inputvariable i de endelige modeller efter forward feature selection. “✓” angiver, at variablen blev inklu-
deret i den pågældende model. Tomme felter angiver, at variablen blev ekskludere. 

 

3.4 Modellernes struktur og forklaring 

Figur 6-8 viser de endelige Decision Trees for henholdsvis FPG-, HbA1c- og OGTT-modellen. De illustre-

rer den sekventielle opdeling af observationsdata baseret på udvalgte inputvariable, der anvendes til 

at klassificere prædiabetesstatus. 

Hver node repræsenterer en binær opdeling baseret på en threshold i en given variabel. Farverne an-

giver andelen med prædiabetes og er manuelt tilpasset de tre modellers anvendte thresholds jf. afsnit 

3.5.3 (0.20 for HbA1c, 0.30 for FPG og 0.50 for OGTT). Noder med en andel under threshold vises som 

hvide og klassificeres som “Ingen prædiabetes”, mens noder med en andel over de valgte threshold 

vises i lyse- eller mørkeblå, afhængigt af om prædiabetesandelen er under eller over 50 %. Bemærk, at 

tekstetiketten i hver node (“Prædiabetes” eller “Ingen prædiabetes”) genereres automatisk ud fra 

Scikit-learns standardklassifikationsgrænse på 0.5. Det betyder, at der i FPG- og HbA1c-modellen kan 

forekomme noder, hvor teksten angiver “Ingen prædiabetes”, selvom nodens prævalens og farve ifølge 

specialets justerede threshold indikerer prædiabetes. For OGTT-modellen svarer threshold til standard-

grænsen, hvorfor tekst og farve stemmer overens. De fulde træstrukturer kan ses i bilag 9.
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FPG-modellen består af to inputvariable: talje-højde-ratio og køn. Første opdeling sker på talje-højde-ratio efterfulgt af køn. 

 
 
 
 
Figur 6: Decision Tree for FPG-modellen (uden class_weight), trænet med max_depth = 5 og min_samples_leaf = 2. Modellen er baseret på talje-højde-ratio og køn. Nodefarverne er tilpasset en justeret klassifikations-
grænse på 0.3 og viser andelen med prædiabetes, mens tekstetiketter følger Scikit-learns standardgrænse på 0.5. 
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HbA1c-modellen er baseret på én inputvariabel: alder. Træet indeholder sekventielle split på forskellige aldersgrænser. Første opdeling sker ved 42,5 år efter-

fulgt af yderligere opdelinger i aldersbaserede intervaller. 

 

 
 
 

Figur 7: Decision Tree for HbA1c-modellen (uden class_weight), trænet med max_depth = 3 og min_samples_leaf = 2. Modellen er baseret på alder som eneste inputvariabel. Nodefarverne er tilpasset en justeret 
klassifikationsgrænse på 0.2 og viser andelen med prædiabetes, mens tekstetiketter følger Scikit-learns standardgrænse på 0.5. 
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OGTT-modellen er ligeledes baseret på én inputvariabel: alder. Første opdeling sker ved 41,5 år, og træet indeholder flere aldersbaserede split, herunder 

omkring 60–65 år. Flere slutnoder er domineret af prædiabetesklassifikation. 

 
 
 
 
Figur 8: Decision Tree for OGTT-modellen (class_weight=“balanced”), trænet med max_depth = 3 og min_samples_leaf = 2. Modellen er baseret på alder som eneste inputvariabel. Nodefarverne afspejler en klassifika-
tionsgrænse på 0.5 og viser andelen med prædiabetes, mens tekstetiketter svarer til Scikit-learns standardgræns
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3.5 Performance 

3.5.1 ROC-kurver og AUC 

Modellernes evne til at skelne mellem deltagere med og uden prædiabetes blev vurderet ved hjælp af 

ROC-kurver og tilhørende AUC. Hver kurve viser forholdet mellem false positive rate (x-akse) og true 

positive rate (recall, y-akse) ved varierende thresholds. 

For hver af de tre modeller er ROC-kurverne vist i figur 9-11. Både validerings- og testkurver er præ-

senteret i samme plot for at muliggøre vurdering af overfitting. AUC-værdierne fremgår af figurerne og 

er opsummeret i tabel 16.  

Forskellen mellem AUC på validerings- og testdatasættet var lav (0.01–0.012) for alle tre modeller. Da 

ROC-kurverne også lå tæt, tydede det ikke på overfitting i nogen af modellerne. 

 
 

Figur 9: ROC-kurve for FPG-modellen. Figuren viser forholdet mellem false positive rate og true positive rate (recall) ved varierende thres-
holds. AUC = 0.625. 
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Figur 10: ROC-kurve for HbA1c-modellen. Figuren viser forholdet mellem false positive rate og true positive rate (recall) ved varierende 
thresholds. AUC = 0.666. 

 

 
 

Figur 11: ROC-kurve for OGTT-modellen. Figuren viser forholdet mellem false positive rate og true positive rate (recall) ved varierende thres-
holds. AUC = 0.588. 
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3.5.2 Klassifikationsresultater 

Modelperformance blev vurderet på uafhængige testdatasæt for hver af de tre modeller. For hver mo-

del blev den threshold anvendt, der resulterede i den højeste F1-score i testdatasættet, hvorefter per-

formance blev opsummeret i tilhørende confusion matrix i tabel 13-15. En systematisk afprøvning af 

thresholds fra 0.1 til 0.9 og de tilhørende performancemetrikker fremgår af bilag 10 og 11. 

Confusion matrix: FPG-modellen 

 Predicted negative Predicted positive 

Actual negative TN = 224 FP = 766 

Actual positive FN = 48 TP = 538 

Tabel 13: Confusion matrix for FPG-modellen baseret på testdatasættet ved threshold 0.30. Forkortelser: TN = True Negative, FP = False Posi-
tive, FN = False Negative, TP = True Positive. 

Confusion matrix: HbA1c-modellen 

 Predicted negative Predicted positive 

Actual negative TN = 1119 FP = 1272 

Actual positive FN = 175 TP = 892 

Tabel 14: Confusion matrix for HbA1c-modellen baseret på testdatasættet ved threshold 0.20. Forkortelser: TN = True Negative, FP = False 
Positive, FN = False Negative, TP = True Positive. 

Confusion matrix: OGTT-modellen 

 Predicted negative Predicted positive 

Actual negative TN = 556 FP = 642 

Actual positive FN = 60 TP = 122 

Tabel 15: Confusion matrix for OGTT-modellen baseret på testdatasættet ved threshold i 0.5. Forkortelser: TN = True Negative, FP = False 
Positive, FN = False Negative, TP = True Positive. 
 

3.5.3 Modellernes performance 

De samlede performancemetrikker for alle tre modeller, herunder F1-score, accuracy, precision, recall, 

specificity og AUC, fremgår af tabel 16. Recall og specificity fremhæves, da de begge relaterer til mo-

dellernes evne til at klassificere korrekt. FPG-modellen havde en recall på 0.918 og en specificity på 

0.226. HbA1c-modellen havde en recall på 0.801 og en specificity på 0.468. OGTT-modellen havde en 

recall på 0.670 og en specificity på 0.464. Valgte thresholds for klassifikation fremgår også af tabellen.  

 Thresholds F1-score Accuracy 
 

Precision Recall  Specificity AUC 

FPG 0.30 0.569 0.484 0.413 0.918 0.226 0.625 

HbA1c 0.20 0.494 0.558 0.357 0.801 0.468 0.666 

OGTT 0.50 0.258 0.491 0.160 0.670 0.464 0.588 

Tabel 16: Oversigt over performancemetrikker for de tre Decision Trees beregnet på testdatasættet. Tabellen viser threshold, F1-score, accu-
racy, precision, recall, specificity og AUC for hver model  
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4. Resultatdiskussion 

4.1 Sammenligning af modellernes performance 

4.1.1 Overordnet performance og metrikker 

På tværs af de tre modeller blev der observeret forskelle i klassifikationsperformance, selvom model-

lerne byggede på samme metode og udelukkende ikke-laboratorieafhængige input. Recall var overord-

net høj (0.670–0.918), hvilket kunne indikere, at modellerne i høj grad formåede at identificere perso-

ner med prædiabetes. Specificity var derimod lavere (0.226–0.468), hvilket tyder på en vis tendens til 

at klassificere personer uden prædiabetes som falsk positive. Den samlede diskriminationsevne målt 

ved AUC lå i intervallet 0.588–0.666, hvilket peger på en lav adskillelse mellem de to klasser (87). F1-

score varierede fra 0.258 til 0.569 og illustrerer, at modellernes balance mellem precision og recall var 

begrænset, særligt for OGTT-modellen. 

4.1.2 Klinisk perspektiv: Afvejning mellem recall og specificity 

I en screeningskontekst kan det argumenteres for, at recall bør tillægges særlig vægt, da falsk negative 

prædiktioner indebærer risiko for, at personer med prædiabetes forbliver uopdagede. Dette kan have 

konsekvenser for sygdomsudviklingen, idet ubehandlet prædiabetes øger risikoen for progression til 

T2D og senkomplikationer (11). En høj recall kan derfor anses som en styrke, også selvom det opnås på 

bekostning af specificity. 

Abbas et al, som udviklede ML-modeller til detektion af prædiabetes baseret på enkle, ikke-invasive 

variable, fremhæver, at en høj andel falsk positive i screeningskontekst ofte er acceptabel, når det dre-

jer sig om tilstande som prædiabetes, som ikke er livstruende på kort sigt. Bekræftende laboratorietests 

er relativt billige og minimalt invasive, og omkostningerne ved overdiagnostik vurderes lavere end risi-

koen ved at overse prædiabetes (65). Dette perspektiv understøtter relevansen af at favorisere model-

ler med høj recall, også når specificity reduceres. Denne afvejning mellem recall og precision var gene-

relt til stede i specialets modeller og tydeligst i FPG-modellen, som opnåede den højeste recall (0.918), 

men samtidig den laveste specificity (0.226). Det illustrerer, at valget af threshold og vægtningen af 

performancemetrikker bør afspejle det kliniske formål med modellen. 

Derudover påpeger Abbas et al., at modeller udviklet til prædiabetes også potentielt kan bidrage til 

opsporing af udiagnosticeret T2D, når højrisikopersoner efterfølgende tilbydes bekræftende blodprø-

ver (65). Selvom specialets modeller ikke er klar til klinisk implementering, peger dette perspektiv på 
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en mulig sekundær gevinst ved at identificere individer med høj prædiktiv sandsynlighed, selv i tilfælde 

af falsk positive. 

4.1.3 Definition af outcome og modelbegrænsninger 

Den lavere performance i OGTT-modellen (F1-score: 0.258; AUC: 0.588; recall: 0.670) kan dels skyldes, 

at OGTT identificerer en bredere og mere heterogen gruppe af personer med prædiabetes end HbA1c 

og FPG (8), hvilket kan udfordre modellens evne til at lære konsistente mønstre, særligt i en enkel mo-

delstruktur med én inputvariabel.  

Samtidig peger specialets resultater på et bredere metodisk problem: Prædiabetes udgør en klinisk 

gråzone, hvor det kan være vanskeligt at adskille personer med prædiabetes fra personer med normo-

glykæmi, især når der udelukkende anvendes selvrapporterede data. Et systematisk review af Barry et 

al. fremhæver, at de diagnostiske tests til prædiabetes ofte identificerer forskellige undergrupper med 

begrænset overlap og svingende præcision på tværs af populationer (14). Denne observation bekræftes 

af Deberneh og Kim, som i en multiclass-model fandt, at prædiabetesklassen havde markant lavere 

precision (0.61) end både diabetes (0.90) og normoglykæmi (0.70), hvilket blev tilskrevet betydeligt 

overlap i datastrukturen (100). 

Tilsammen understøtter disse fund, at prædiabetes ikke blot er vanskeligt at definere klinisk, men også 

udgør en særskilt prædiktiv udfordring i ML-modeller. Dette kan være en væsentlig forklaring på den 

begrænsede modelperformance i dette speciale, særligt for OGTT-modellen. 

4.2 Sammenligning med eksisterende modeller 

Efter de indledende resultater og kliniske overvejelser præsenteres her en samlet vurdering af, hvordan 

specialets modeller placerer sig i forhold til eksisterende ML-studier til detektion af prædiabetes. De 

eksisterende modeller indikerer generelt højere klassifikationsperformance end i dette speciale, hvilket 

rejser spørgsmålet om hvilke forhold, der kan forklare forskellene. 

Choi et al. udviklede ML-modeller til detektion af prædiabetes baseret på data fra The Korea National 

Health and Nutrition Examination Survey (KNHANES) og ikke-laboratorieafhængige variable (67), hvil-

ket gør studiet metodisk sammenligneligt med dette speciale. De anvendte FPG som outcome og op-

nåede bedre klassifikationsperformance (AUC: 0.712–0.731) end specialets modeller (AUC: 0.588–

0.666), men benyttede black box-modeller, som generelt har lav explainability og begrænset klinisk 

transparens (67). Trods dette var deres performanceforbedring moderat, hvilket antyder, at prædikti-

onsopgaven i sig selv kan være kompleks, også når der anvendes mere avancerede algoritmer. 

Dette underbygges delvist af Dinh et al., som udviklede ML-modeller til detektion af prædiabetes og 

diabetes baseret på NHANES-data fra 1999–2014. Studiet anvendte en række black box-algoritmer 
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(herunder ensemblemetoder) og inkluderede 123 inputvariable (57), hvilket adskiller sig væsentligt fra 

dette speciales metodiske valg om et lille, explainable feature-set. Deres outcome omfattede både præ-

diabetes og diabetes som én samlet klasse (57), hvilket kan have reduceret opgavens kompleksitet, da 

kontrasten mellem klasserne blev større. På trods af brugen af avancerede modeller opnåede de kun 

moderat performance (AUC: 0.731–0.737) på niveau med simpel logistisk regression. Forfatterne kon-

kluderede, at yderligere modelkompleksitet ikke nødvendigvis forbedrer klassifikationsevnen ved 

denne type opgave (57), hvilket understøtter observationerne i dette speciale. Forskelle i definering af 

outcome (kombineret prædiabetes og diabetes vs. prædiabetes alene), antallet af inputvariable (123 

vs. 1–2) og datagrundlag (1999–2014 vs. 2011–2016) (57) kan samlet bidrage til at forklare, hvorfor 

Dinh et al. opnåede højere klassifikationsperformance end i dette speciale.  

4.2.1 Sammenligning af prædiktive variable 

Blandt de udvalgte variable via forward feature selection i dette speciale var alder den eneste, der 

indgik i både HbA1c- og OGTT-modellen. At alder blev identificeret som prædiktiv i to af modellerne og 

tillige fremhæves i tidligere studier (57,65,66), tyder på en høj grad af reproducerbarhed og generali-

serbarhed for netop denne prædiktor.  

Birk et al. udviklede prædiktive modeller til detektion af prædiabetes med henblik på anvendelse i 

screeningssammenhæng. De fandt, at alder alene var en så stærk prædiktor, at en simpel model base-

ret på alder opnåede en AUC > 0.70, hvilket understøtter generaliserbarheden af netop denne variabel 

(66). Dinh et al. inkluderede alder blandt de mest centrale variable i deres modeller baseret på NHANES 

data (57,65), og Abbas et al. fandt, at alder ≥55 år var den stærkest vægtede faktor (65). 

Derimod blev flere variable, som ellers er veldokumenterede risikofaktorer for prædiabetes, ikke inklu-

deret i de endelige modeller i dette speciale, trods deres tilstedeværelse i den oprindelige feature set. 

Det gælder eksempelvis BMI, alkoholforbrug, rygning og blodtryk, som alle blev fravalgt under forward 

feature selection, da de ikke forbedrede AUC tilstrækkeligt i specialets modeller. Dette kan indikere, at 

modellernes prædiktive kapacitet blev begrænset af det smalle og selekterede feature set. 

Det er dog bemærkelsesværdigt, at netop disse variable er blevet anvendt i tidligere studier. Abbas et 

al. inkluderede BMI, taljemål og blodtryk (65), Choi et al. anvendte alkoholforbrug og BMI (67) og Birk 

et al. anvendte alkohol og rygning (66). 

At de samme variable har bidraget til forbedret performance i disse studier, kan skyldes, at de alle 

benyttede black box-modeller, som har større kapacitet til at identificere ikke-lineære relationer og in-

teraktioner mellem variable. Decision Trees, som blev anvendt i dette speciale, kan være begrænsede 

i deres evne til at modellere sådanne sammenhænge. Samtidig kan fravalget af disse variable også være 

knyttet til dataspecifikke forhold, for eksempel lav svag sammenhæng med outcome i den undersøgte 
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periode (NHANES 2011–2016). Det understreger, at fravær af prædiktiv værdi i én model ikke nødven-

digvis afspejler en variabels manglende kliniske relevans, men snarere dens kontekstafhængige nytte i 

netop denne modeltype og datastruktur. 
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5. Metodediskussion 

5.1 Begrænsninger ved datagrundlaget 

5.1.1 Vægtning go repræsentativitet 

NHANES er designet til at være repræsentativ for den ikke-institutionaliserede, civile befolkning i USA 

gennem et komplekst stikprøvedesign med stratificering, klyngeudvælgelse og oversampling af 

subgrupper som personer med lav indkomst, ældre og visse etniske minoriteter (101). 

Oversampling muliggør mere præcise estimater for disse grupper, men det indebærer samtidig, at ana-

lyser bør vægtjusteres for at afspejle populationens faktiske sammensætning (101). Da formålet i dette 

speciale var klassifikation og detektion af prædiabetes snarere end estimering af populationspara-

metre, blev fravalget af vægtning vurderet som metodisk acceptabelt. Det skal dog understreges, at 

fravalget kunne medføre en skævhed i modellens læring, da visse grupper, for eksempel lavindkomst 

eller specifikke etniciteter, kunne indebære overrepræsentation i træningsdata. Dette kunne have på-

virket modellens generaliserbarhed til populationer med en anden demografisk sammensætning. 

5.1.2 Ekstern validitet og kontekstafhængighed 

Modeller udviklet i én kontekst bør testes i andre populationer for at vurdere ekstern validitet og sikre 

generaliserbarhed (74). En central metodisk overvejelse er, hvorvidt målet med ML-modeller bør være 

én model, der generaliserer bredt, eller snarere metoder, der kan anvendes til at udvikle lokale model-

ler på kontekstspecifikke data. 

Wiens og Shenoy, som i et studie præsenterer potentialet for anvendelse af ML i sundhedsfaglig kon-

tekst argumenterer for det sidstnævnte (88). At der bør tilstræbes generaliserbare metoder frem for 

universelle modeller, da sundhedsdata ofte er præget af institutions- og kontekstafhængige variationer.  

I dette speciale blev der tilstræbt en enkel, explainable modelstruktur og udelukkende ikke-laborato-

riebaserede input, og kan dermed gentrænes på lokale datasæt, hvilket øger modellens anvendelighed 

uden for en amerikansk kontekst. 

5.1.3 Dataperiode og retrospektivitet 

Der blev anvendt laboratoriedefinerede outcomevariable fra perioden 2011–2016 for at sikre et til-

strækkeligt stort og stabilt datagrundlag samt mulighed for at inkludere OGTT. Ifølge Johnson et al., 

som beskriver design og udvælgelsesmetoder i NHANES, herunder principper for datasammenlægning 

og stikprøveudvælgelse, bør data kombineres over mindst fire år for at muliggøre robuste analyser 
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(101). Den valgte periode i specialet blev derfor vurderet som et hensigtsmæssigt kompromis mellem 

datamængde og aktualitet. 

Det er dog væsentligt at anerkende, at ML-modeller baseret på retrospektive sundhedsdata kan miste 

validitet over tid, hvis klinisk praksis, patientkarakteristika eller dataindsamlingsmetoder ændrer sig 

(102). Da NHANES ikke opdateres i realtid, og dette speciale anvendte data fra 2011–2016, afspejler 

modellerne derfor sundhedsforhold i denne periode. De bør derfor anvendes med forsigtighed i nyere 

eller ændrede kontekster. 

5.1.4 Fravær af kliniske risikofaktorer 

Et væsentligt metodisk forhold med potentiel betydning for modellernes prædiktive potentiale er fra-

været af flere velkendte risikofaktorer for prædiabetes. Talje-hofte-ratio, som i flere studier har vist høj 

diskriminativ styrke (28,29), kunne ikke inkluderes, da NHANES ikke indeholder hoftemål i de relevante 

årgange. Fysisk inaktivitet (39) blev udeladt, da variablen ikke blev indsamlet i 2013–2014, hvilket med-

førte et stort datatab. Kostrelaterede variable (30,42) og familiær disposition (42) blev fravalgt, da det 

ikke kunne operationaliseres på en meningsfuld måde. 

Dette fravalg genfindes i andre ML-studier. Abbas et al. undlod at inkludere familiær disposition og 

livsstilsvariable som fysisk aktivitet, idet disse ofte er præget af recall bias, lav datakvalitet eller mang-

lende viden hos deltagerne (65). Studiet fremhæver, at mange individer ikke kender deres familiemed-

lemmers sygdomshistorik, og at visse adfærdsdata kan være kulturelt følsomme og dermed upålidelige 

(65). På tilsvarende vis blev moderat depression (44) i dette speciale udeladt, da data var baseret på 

selvrapportering snarere end klinisk diagnosticering. Udeladelserne blev truffet for at bevare sammen-

lignelighed på tværs af årgange og sikre robusthed, men kan samtidig have reduceret modellernes evne 

til at identificere komplekse risikoprofiler. 

5.2 Valg af outcome og klinisk anvendelighed 

Modellerne i dette speciale er trænet til at forudsige resultater af specifikke laboratorietests og ikke 

nødvendigvis den samlede kliniske tilstand prædiabetes. Som Wiens og Shenoy pointerer, lærer en ML-

model at forudsige præcis det outcome, den trænes på, og dens anvendelighed kan derfor være følsom 

over for ændringer i testpraksis (88). Dette er særligt relevant i en dansk kontekst, hvor HbA1c anvendes 

som primær screeningsmetode for T2D i almen praksis, mens OGTT kun benyttes ved specifik indikation 

(103,104). Der findes ikke nationale retningslinjer for systematisk screening for prædiabetes i Danmark, 

hvilket yderligere understreger behovet for definitioner af outcome med høj klinisk relevans og over-

førbarhed. På den baggrund vurderes HbA1c-modellen at have størst metodisk og klinisk relevans, da 



Side | 37  
 

den allerede anvendes i klinisk praksis til både screening og monitorering, hvilket gør det outcome mere 

robust over for kortsigtede variationer. Samtidig bør det bemærkes, at selv laboratoriebaserede out-

comes som FPG ikke er uden metodologiske udfordringer. Birk et al.  fremhæver, at FPG-målinger kan 

være forbundet med målefejl, særligt hvis fasteforholdene ikke er overholdt, og at FPG alene ikke nød-

vendigvis giver et fuldstændigt billede af den glykæmiske tilstand (66). Dette kan have betydning for 

FPG-modellens træningsgrundlag og klassifikationspræcision, og peger yderligere på fordelene ved 

HbA1c som outcome. 

5.3 Feature selection 

Decision Trees foretager implicit feature selection ved at vælge de variable, der bedst reducerer impu-

rity ved hver split (105). Forud for træningen blev der dog gennemført en separat forward feature se-

lection for at identificere de mest prædiktive variable og samtidig sikre et lavt antal inputvariable, hvil-

ket kan styrke modellernes explainability og kliniske anvendelighed. 

Forward selection er en beregningsmæssigt effektiv metode, som rangerer variable ud fra deres univa-

riat AUC og tilføjer dem sekventielt, så længe de forbedrer modelperformance. Denne tilgang kan 

overse potentielle synergier mellem variable, hvilket kan føre til udeladelse af klinisk relevante kombi-

nationer (96,106). I dette speciale inkluderede HbA1c- og OGTT-modellerne kun én variabel hver, hvil-

ket umiddelbart kan styrke explainability. Det er dog vigtigt at understrege, at et lavt antal inputvariable 

ikke nødvendigvis medfører høj explainability i praksis, særligt hvis Decision Trees stadig indeholder 

mange noder og komplekse splits. I dette tilfælde resulterede de endelige Decision Trees, trods få in-

putvariable, i strukturer med flere lag og forgreninger, hvilket begrænser deres praktiske transparens. 

Det stiller spørgsmål ved, hvorvidt modellerne reelt er lette at fortolke for klinikere, hvilket ellers er et 

af de primære argumenter for valg af Decision Trees i sundhedsfaglige kontekst. 

Et metodisk alternativ kunne være backward elimination, som starter med den fulde model og fjerner 

én variabel ad gangen baseret på dens marginale bidrag. Til forskel fra forward selection tager metoden 

højde for interaktioner, hvilket kan være særlig relevant i sundhedsdata, hvor risikoprofiler ofte er mul-

tifaktorielle. Da prædiabetes ofte karakteriseres af kombinationer af let forhøjede værdier snarere end 

ekstreme værdier på én markør (107,108), kan modeller med bredere inputgrundlag være bedre egnet 

til at fange disse mønstre. 

5.4 Modellens struktur og træning 

Decision Trees er tilbøjelige til overfitting, særligt ved mange inputvariable. Risikoen herfor blev søgt 

reduceret gennem en hold-out-valideringsstrategi med en 80/20 opdeling i trænings- og testdata, 
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hvilket giver en robust vurdering af generaliserbarhed (88). Eftersom træningen er baseret på en samlet 

periode uden tidsopdeling, vurderes den interne validitet som god, mens den tidsmæssige robusthed 

forbliver uafprøvet. Dette understreger behovet for ekstern validering eller opdatering af modellerne 

på nyere datasæt. 

5.5 Valg af model 

I dette speciale blev et enkeltstående Decision Tree anvendt som modelstruktur. Valget blev truffet 

for at øge explainability og transparens, hvilket anses som centralt ved udvikling af kliniske beslut-

ningsstøtteværktøjer. I modsætning til mere komplekse modeller gør et enkelt Decision Tree det mu-

ligt at følge den prædiktive logik trin for trin og dermed identificere præcise thresholds og beslut-

ningsveje. Decision Trees er dog kendt for deres følsomhed over for overfitting og har ofte lavere præ-

diktiv styrke end ensemblemodeller. Random Forest er et eksempel på en ensemblemetode, som 

kombinerer output fra mange træer for at forbedre robusthed og performance. Typisk performer en-

semblemetoder bedre end enkeltstående træer i sundhedsdomæner (51). På trods af dette blev de 

ikke valgt i dette speciale, da formålet var at udvikle en model, der ikke blot havde høj precision, men 

også kunne anvendes og forstås i klinisk praksis uden black-box elementer. Fravalget af ensembleme-

tode afspejler dermed en metodisk prioritering af explainability over maksimal performance. 
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6. Konklusion 

Dette speciale undersøgte, hvordan explainable ML kan anvendes til at detektere prædiabetes udeluk-

kende baseret på ikke-laboratorieafhængige risikofaktorer. Med udgangspunkt i data fra NHANES 

2011–2016 blev der udviklet tre separate Decision Tree modeller, hvor prædiabetes blev defineret ved 

henholdsvis HbA1c, FPG og OGTT. Valget af Decision Tree som algoritme var motiveret af ønsket om 

høj explainability og klinisk anvendelighed, og feature selection blev gennemført med henblik på at 

identificere de mest informative og robuste inputvariable. 

Resultaterne viste, at modellernes prædiktive evne varierede afhængigt af definitionen af outcome. 

Performance var generelt lav målt ved AUC, men sensitiviteten var høj i FPG- og HbA1c-modellerne, 

hvilket er centralt i en screeningskontekst, hvor formålet er at identificere så mange risikopersoner som 

muligt. Den lave AUC kan blandt andet tilskrives begrænset inputdata, anvendelsen af simple modeller 

samt den kliniske heterogenitet, der kendetegner prædiabetes, især når outcome defineres ud fra for-

skellige laboratorietests. 

På trods af modellernes begrænsede prædiktive styrke bidrager specialet med flere vigtige indsigter. 

For det første understøtter resultaterne, at enkelte ikke-laboratorieafhængige variable som alder og 

talje-højde-ratio konsekvent blev udvalgt som prædiktivt relevante på tværs af definitioner af prædia-

betes. For det andet illustrerer specialet, at en models præcision er tæt knyttet til definitionen af out-

come og datagrundlagets karakteristika. 

Samlet set indikerer specialets resultater, at explainable ML kan anvendes til at identificere individer 

med øget risiko for prædiabetes på baggrund af tilgængelige, ikke-invasive data. Dog bør modellernes 

præcision forbedres, før de kan anbefales til bred implementering. Fremtidige studier med større da-

tamængder, mere komplette variable og alternative algoritmer kan bidrage til at styrke modellernes 

kliniske anvendelighed og prædiktive præcision. 
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7. Perspektivering 

Selvom de udviklede modeller i dette speciale ikke er implementeringsklare pga. lav prædiktiv perfor-

mance, er det relevant at overveje perspektiver for fremtidig anvendelse, forudsat at modellerne vide-

reudvikles og valideres.  

7.1 Implementering i praksis 

For at en explainable ML-model til opsporing af prædiabetes kan implementeres effektivt i klinisk prak-

sis, er det nødvendigt at sikre en meningsfuld og brugervenlig integration. Dette kræver mere end blot 

høj prædiktiv præcision (108). Modellen skal være intuitiv at anvende og let at fortolke, samtidig med 

at dens kliniske relevans anerkendes af sundhedsprofessionelle. 

For at fremme anvendelsen kan det være hensigtsmæssigt at etablere støttestrukturer. Herunder te-

ams af specialister, som kan bistå ved implementering, oplæring og drift (109,110). Sådanne teams bør 

inkludere både klinikere, dataloger og sundhedsteknologiske eksperter, da udvikling og anvendelse af 

ML-modeller ikke bør foregå isoleret inden for én faglighed. Som beskrevet af Wiens et al. kræver me-

ningsfuld anvendelse af ML i sundhedsvæsenet tæt samarbejde på tværs af discipliner, og det bør led-

sages af træning og organisatorisk forankring, hvis potentialet skal realiseres (88). Derudover er det 

centralt at kortlægge og tage højde for sundhedsprofessionelles præferencer og teknologiske vaner for 

at reducere modstand mod forandring (109,110). 

En differentieret præsentation af modellen, eksempelvis både i digitalt og papirbaseret format, kan 

tilbydes således at brugernes behov kan tilpasses efter kontekst. Dette er særligt relevant i primærsek-

toren, hvor behandlingsindsatsen ofte foregår tæt på borgerens hverdag og i kontekster med begræn-

sede ressourcer (111). Her kunne modellen fungere som et relevant støtteværktøj i fravær af ressour-

cekrævende redskaber eller speciallægefaglig supervision. Alternativt kunne det indgå i et mobilt sund-

hedstilbud, der opsøger borgere og tilbyder frivillig screening udenfor etablerede kliniske rammer. 

7.2 Vedligeholdelse og evaluering 

Efter implementering bør modellen indgå i en systematisk strategi for løbende evaluering og vedlige-

holdelse for at understøtte dens langsigtede driftssikkerhed (112). I takt med ændringer i datagrund-

lag, kliniske retningslinjer eller organisatoriske strukturer i sundhedsvæsenet, kan det være nødven-

digt at kalibrere og opdatere modellen løbende. Der bør opretholdes uafhængige test- og evaluerin-

ger, som anvendes på nye- og kontekstspecifikke data, for at vurdere modellens ydeevne og bevare 

dens kliniske relevans (88). 
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For at en fremtidig model kan overvejes til implementering, kræver det en væsentlig forbedring i præ-

diktiv præcision, ekstern validering og dokumenteret klinisk effekt. Først da vil modellen kunne vurde-

res som et reelt supplement til eksisterende screeningsmetoder.  
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