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Sammanfattning

Mikrovaskuldra komplikationer, sdsom diabetisk retinopati och diabetisk neuropati, ar
allvarliga konsekvenser av typ 1-diabetes och tidig upptackt ar viktig for att minska risken
for synnedsattning eller nervskada. Denna studie underséker om maskininlarning kan
anvandas for att prediktera dessa komplikationer och jamfor tvda modeller: SVM-RBF och
Random Forest. Studien bygger pa ett utdrag ur det Nationella Diabetesregistret (NDR)
och kompletteras med semi-strukturerade intervjuer med beslutsfattare inom
diabetesvarden for att bedoma modellernas kliniska acceptans som beslutsstod.

Studien har en tvafasig metodansats dar forsta fasen anviander experiment dar
modellerna tranas och utviarderas med hjdlp av prestandamatt sdsom AUC, precision,
recall, Fl-score, missfrekvens och FP-frekvens. Den andra fasen anvinder semi-
strukturerade intervjuer for att fanga kliniska acceptanskriterier.

Resultaten visar att Random Forest presterade bast for retinopati med AUC 0,82,
missfrekvens pa 18 % och FP-frekvens pa 35 %. For neuropati presterade SVM-RBF bast
med en AUC 0,76, missfrekvens pa 34 % och FP-frekvens pa 26 %. Intervjuerna visade
samtidigt att beslutsfattare inom diabetesvarden sag modellerna framst som beslutsstod,
att en lag felmarginal (5-10 %) efterfragas och modellens forklarbarhet ar centralt for att
skapa tillit till modellerna. Ingen av modellerna uppndadde den acceptansnivd som
beskrevs som kliniskt acceptabel av beslutsfattare.

Slutsatsen ar darmed att maskininlarning har potential att stédja tidig identifiering av
mikrovaskuldara komplikationer hos typ 1-diabetiker, men att modellernas praktiska
anvandbarhet begransas av obalans i datamaterialet och kliniska acceptanskrav.

Nyckelord: typ 1-diabetes, T1D, mikrovaskuldra komplikationer, diabetisk retinopati,
diabetisk neuropati, SVM-RBF, Random Forest, klinisk acceptans, beslutsstéd, prediktion,
prediktiv analys, maskininldarning



Abstract

Microvascular complications such as diabetic retinopathy and diabetic neuropathy are
serious consequences of type 1 diabetes, and early detection is important to reduce the
risk of vision loss and nerve damage. This study investigates whether machine learning
can be used to predict these complications and compares two models: SVM-RBF and
Random Forest. The study is based on an extract from the Swedish National Diabetes
Registry (NDR) and is complemented by semi-structured interviews with clinicians
within diabetes care to assess the clinical acceptability of the models as decision support.

The study is comprised of two phases. In the first stage, experiments are conducted in
which the models are trained and evaluated using performance metrics such as AUC,
precision, recall, F1-score, miss rate and false positive rate. In the second stage, semi-
structured interviews are conducted to capture clinical acceptability criteria.

The results show that Random Forest performed best for retinopathy, with an AUC of
0,82, a miss rate of 18 % and a false positive rate of 35 %. For neuropathy, SVM-RBF
performed best, with an AUC of 0,76, a miss rate of 34 % and a false positive rate of 26 %.
The interviews showed that clinicians within diabetes care primarily viewed the models
as decision support, that a low error margin (5-10 %) is expected, and that explainability
is central to building trust towards the models. Neither model reached the level of
acceptability described as clinically acceptable by the clinicians.

The conclusion is that machine learning has potential to support early identification of
microvascular complications in patients with type 1 diabetes, but its practical usefulness
is limited by class imbalance within the dataset and the clinical acceptability
requirements.

Keywords: type 1 diabetes, T1D, microvascular complications, diabetic retinopathy,
diabetic neuropathy, SVM-RBF, Random Forest, clinical acceptability, decision support,
prediction, predictive analytics, machine learning



Forord

Detta examensarbete har en personlig betydelse for mig da jag sjdlv lever med typ 1-
diabetes. Arbetet har darfor varit sarskilt motiverande att genomfora, eftersom det beror
ettomrade som ar relevant for manga andra diabetiker och jag vet hur skrammande dessa
komplikationer kan vara.

Jag vill rikta ett stort tack till alla respondenter som medverkade i intervjuerna och bidrog
med vardefulla insikter som méjliggjorde studiens genomfoérande. Jag vill aven ge ett stort
tack till min handledare Christian Lennerholt och examinator Mikael Berndtsson fér deras
stod och vagledning under arbetets gang.
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1 Inledning

Diabetes dr en global kronisk sjukdom med betydande individuella och samhalleliga
kostnader. Patienter med diabetes loper risk for att utveckla mikrovaskulara
komplikationer, sdsom diabetisk retinopati, nefropati och neuropati (Lu et al., 2023; Singh
et al, 2025). Tidig upptackt av dessa komplikationer ar avgérande for att forbattra
diabetikers liv for att minska nervskada, synnedsattning och njursvikt (Lu et al., 2023).
Samtidigt har den 6kade tillgangen till halsodata 6ppnat mojligheten till att forutsaga om
en patient ligger inom riskzon fér komplikationer med hjalp av maskininlarning, dar
prediktiva modeller lar sig genom monster i data och utfor prediktioner (Kgpa etal., 2024;
Sarker, 2021).

Trots antalet diabetiker varlden oOver ligger fokuset for prediktion av dessa
mikrovaskuldara komplikationer ofta hos typ 2-diabetiker (Du et al., 2025; Li et al., 2025).
Antalet typ 1-diabetiker globalt berdknas vara 9,5 miljoner personer, samt 6ver 500 000
nya fall av typ 1-diabetes berdknades under 2025 (Ogle et al., 2025). Eftersom andelen
typ 1-diabetiker globalt ar signifikant finns det ett behov av att utveckla och utvardera
maskininlarningsmodeller for att identifiera dessa mikrovaskuldra komplikationer.

Syftet med denna studie ar att undersoka hur maskininlarningsmodeller kan anvandas
for prediktion av mikrovaskuldara komplikationer hos patienter med typ 1-diabetes, samt
bedoma deras prestanda genom prestandamatt sasom AUC, F1-score, recall, precision,
missfrekvens och FP-frekvens (frekvensen av falskt positiva fall), men dven genom
acceptanskriterier fran beslutsfattare. Studien kommer att identifiera features i det
tillgangliga datasetet och dess prediktionsbidrag samt jaimfora prestandan hos de utvalda
klassificeringsalgoritmerna, SVM-RBF och RF. Ddirefter utfors semi-strukturerade
intervjuer med vardpersonal inom diabetesvarden for att bedéma den praktiska
acceptansen av att anvanda maskininlarning som ett beslutsstéod for identifiering av
mikrovaskuldra komplikationer.

Studien ar strukturerad pa fo6ljande satt: bakgrund, problemomrade, metod,
materialpresentation och analys, resultat och avslutningsvis en diskussion.

Bakgrunden presenterar studiens centrala begrepp och definitioner, darefter
introduceras problemomradet och forskningsfragan tillsammans med avgransningar och
det forvantade resultatet. Metodkapitlet beskriver studiens forskningsdesign,
datainsamling, behandling och analys av data samt etiska oOverviganden.
Materialpresentation och analyskapitlet beskriver arbetets utférande samt
resultatkapitlet presenterar modellernas prestanda, kliniska acceptans och en slutsats.
Avslutningsvis diskuteras metodval, resultatet, vetenskapliga, samhalleliga och etiska
aspekter samt forslag till vidare forskning.



2 Bakgrundskapitel

Detta kapitel ger en introduktion till artificiell intelligens med sarskilt fokus pa
maskininldarning och hur det anvands inom hélso- och sjukvarden, specifikt for prediktion
av mikrovaskuldra komplikationer vid diabetes. Utover centrala begrepp och definitioner
introduceras vanliga maskininlarningsmetoder, sdsom overvakad, odvervakad, semi-
overvakad och forstarkningsinldarning, samt relevanta algoritmer foér maskininldarning.
Avslutningsvis beskrivs de olika etiska utmaningar som kan uppsta vid implementation
av prediktiva modeller inom en klinisk praxis.

2.1 Artificiell intelligens

Mukhamediev et al. (2022) beskriver artificiell intelligens (Al) som mojligheten att utféra
uppgifter som ofta forknippas med mansklig intelligens med hjalp av en eller flera
datorer. Den intellektuella delen av Al ar inte en teknologi utan snarare en metodik dar
metoderna bakom Al ar matematiska algoritmer som lar sig och justeras genom olika
regler. Al anvander sig av olika teknologier som exempelvis datorer vilket ar ett krav for
att mojliggéra anvandningen av Al, men den intellektuella komponenten ar inte en del av
teknologin. Al anvdnds daremot tillsammans med olika algoritmer, teknologier, system
samt hardvara for att utféra olika uppgifter (Emmert-Streib et al., 2020).

2.1.1 Definition av artificiell intelligens

Inom forskningen gallande Al finns det dnnu ingen definition av intelligens och
konsekvent har Al inte en etablerad definition. Flera studier formulerar egna definitioner
av Al och anledningen till att Al inte har en etablerad definition beror delvis pa att nar
begreppet "Al” anvands kan det referera till teknologi som smartphones (Emmert-Streib
et al,, 2020; Ofosu-Ampong, 2024).

Det som sarskiljer Al fran exempelvis smartphones ar mojligheten till att anpassa sig till
nya omstindigheter, att lara sig fran data och forbestimda regler samt resonera och fatta
beslut for att utfora en uppgift (Mukhamediev et al., 2022; Ofosu-Ampong, 2024).

2.1.2 Artificiell intelligens appliceringsomraden

Al har en lang historik av anviandningsomraden dar Al redan anvandes pa 1950-talet for
att klassificera finansiella dokument, dar Al foddes fran idén att dterskapa mansklig
intelligens digitalt (Li et al, 2023). Vanligt forekommande Al-tekniker inkluderar
maskininldarning, neurala natverk och djupinlarning som ar en underkategori av
maskininldrning. Inom finans anvdnds dessa Al-tekniker for att forstiarka vinster,
forminska risker och har dven formagan att upptacka bedrageri (Géron, 2019; Li et al,,
2023).

Maskininlarning ar en doman av artificiell intelligens och anvands for att utféra och l6sa
vetenskapliga problem och har flertal appliceringsomraden. Exempel av
appliceringsomraden inkluderar upptickt av kreditbedrageri, hitta cancertumorer i



bildskanningar, summera ldnga dokument automatiskt och prognostisera inkomster
baserat pa historiska faktorer (Géron, 2019; Mukhamediev et al., 2022).

2.2 Maskininldrning

Relationen mellan maskininlarning (ML) och AI kan forklaras som att Al ar det
overgripande begreppet som innehaller flera olika underliggande doméaner, dar ML ar en
domadn som tar upp en vasentlig del av det omfattande omradet Al och visualiseras i figur
1 (Pichler & Hartig, 2023).

Artificiell intelligens

Figur 1. Relationen mellan Al och Maskininldrning figur inspirerad av Pichler & Hartig (2023).

Grunden till vad ML ar beskrivs som datorer som lar sig fran data, dar programmet kan
lara sig fran data och anpassas utan att det programmeras for en specifik uppgift.
Traditionellt sett programmeras regler for programmet, darefter utvarderas och
anpassas programmet tills det uppnar en tillfredsstallande niva. ML kan anvandas vid mer
komplexa uppgifter dar klassisk programmering och regler inte ar tillrackliga, exempelvis
i en miljé som uppdateras snabbt och ofta, som ett spamfilter fér e-post (Géron, 2019). 1
grunden bestar ML av olika algoritmer som kan justeras mot traningsdata och darefter
anvandas mot ny data for att utféra prediktioner (Pichler & Hartig, 2023).

Pichler & Hartig (2023) beskriver att syftet med ML ar att bygga en bra prediktiv modell,
dar "bra” innebar att modellen inte ska misslyckas med att utfora en prediktion nar ny
data introduceras till modellen, och att modellen generaliserar val till nya miljder.

2.2.1 Definition av maskininldrning

Bade Sarker (2021) och Géron (2019) definierar maskininlarning som mojligheten att fa
ett system eller program att lara sig fran erfarenhet eller data, for att uppdatera och
justera sig automatiskt utan traditionella former av programmering.

Vidare beskriver Géron (2019) dven en mer teknisk definition av maskininlarning som att
ett "datorprogram sags lara sig av erfarenhet E med avseende pa viss uppgift T och visst
prestanda matt P, om dess prestanda pa T, matt med P, forbattras med erfarenhet E”.



2.2.2 Applikationer av maskininldrning i praktiken

[ dagens samhalle finns det data dverallt, ndstan allting ar uppkopplat till en datakéalla dar
informationen sparas, exempelvis dr data fran sociala medier och hdlsodata mycket
vanligt. Denna data anvands for att trana ML-modeller och ML vaxer snabbt inom flera
branscher (Sarker, 2021).

Ett vanligt omrdde dar ML anvénds ar inom halso- och sjukvardsbranschen. Prediktiv
analys inom sjukvarden ar en vasentlig faktor till att forbattra och rddda patienters liv.
Eftersom sjukdomar kan utvecklas snabbt och sjukvardspersonal har begransad tid ger
ML ett signifikant stod till personalen for att diagnostisera patienter. Det ar sarskilt viktigt
att prediktioner ar tillforlitliga, eftersom en felaktig diagnos kan férsamra patienthalsa
eller innebéra allvarliga risker (Badawy et al., 2023).

Inom Kklinisk praxis anvands aven ML-algoritmer for att diagnostisera bréstcancer dar en
tidig diagnos kan betyda skillnaden mellan att en patient gar i remission eller avlider
(Ganesan et al.,, 2025). I en ny oversikt over brostcancer upptackt med hjalp av ML
beskriver Ganesan et al. (2025) att ML har en mojlighet att férandra hur bréstcancer
hanteras i sjukvarden. Vidare har det visat sig inom forskning att det finns en hog
potential for att identifiera och diagnostisera brostcancer med vissa algoritmer, men att
det finns en oro for partiskhet i dataset.

2.2.3 Kategorier av maskininldrning

Maskininlarningsmetoder och system kan delas in i olika kategorier beroende pa vad
syftet med modellen och algoritmen ar. Eftersom det finns ett stort antal problem ar det
viktigt att valja korrekt metod for den uppgift som ML-modellen ar tankt att utféra (Géron,
2019; Mukhamediev et al., 2022). Det problem som efterfragas att 16sas med en ML-
modell bygger pa algoritmer som utvecklas och anpassas for det specifika problemet, och
darmed motiveras valet av algoritm utifran problemet (Géron, 2019).

Unsupervised Learning (UL) ar en metod som anvander algoritmer for att undersoka
och hitta monster i data utan nagon o6vervakning vid analysen av data. Syftet ar att
identifiera underliggande strukturer, komponenter och kluster i dataset dar kluster
algoritmer som K-Means anvands vid odvervakad inlarning (Géron, 2019; Jiang et al,,
2020). Denna metod kan exempelvis anvandas for kategorisering vid mental halsa for att
identifiera underliggande monster och kategorisera dem via kluster (Jiang et al., 2020).

Supervised Learning (SL) iar en metod som ofta anvands vid regression eller
klassificeringsproblem (Géron, 2019). Vid 6vervakad inldrning tranas modellerna pa data
som ar etiketterad for att klassificera ett specifikt resultat. Det krdvs att data som anvands
for att trana en klassificerings eller regressionsmodell har dessa etiketter for att
mojliggora validering av resultaten (Géron, 2019). For problem med kategoriskt utfall,
som prediktion om en patient har en mikrovaskuldar komplikation eller ej, anvands
klassificeringsalgoritmer. For problem som har kontinuerliga utfall, som forutséagelse av



priser for hus i ett specifikt omrade, anvands istéllet regressionsalgoritmer, dessa typer
visualiseras i figur 2 (Géron, 2019; Jiang et al., 2020; Maniruzzaman et al., 2021).
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Figur 2. Beslutstrdd for val av inldrningsmetod fér olika problem inspirerad av Pichler & Hartig (2023).

Semi-Supervised Learning (SSL) metoden forsoker att kombinera UL och SL metoderna
for att forbattra prestandan hos modellerna, samt for att hantera problem som omarkt
data genom att marka data med klassificerande information (Eckardt et al., 2022; van
Engelen & Hoos, 2020). SSL har dven mdjligheten att anvandas vid problem dar UL
traditionellt sett anvands, exempelvis kan en kluster algoritm anvéanda sig av SSL dar
kannedom av att viss data tillhor ett specifikt kluster kan vara formanligt (van Engelen &
Hoos, 2020). Ett praktiskt exempel av SSL ar att trana en modell dar endast delvis data
har definierade etiketter, har anvands SSL algoritmen for att sjdlv markera den omarkta
datan med etiketter. Det nya markta datasetet kan darefter anvandas for att trana en
klassificeringsalgoritm liknande SL (Eckardt et al., 2022).

Reinforcement Learning (RL) skiljer sig signifikant fran UL, SL och SSL dar RL
interagerar med sin omgivning for att lara sig (Panzer & Bender, 2022). RL ar en flexibel
metod som utnyttjar upprepade och varierande forsok for att utféra en uppgift och lar sig
fran varje forsok. Pa detta satt tar RL bort behovet av fordefinierad markt och omarkt data
(Panzer & Bender, 2022). RL utvecklar gradvis en policy vilket definierar vad RL-
modellens nista handling kommer att vara. Ett exempel diar en RL-algoritm tillampades
ar nar RL anvandes for att vinna mot varldsmastaren Ke Jie i en Go match. I detta exempel
spelade och analyserade RL-algoritmen miljontals matcher for att utveckla dess policy
som i sin tur vann matchen mot Ke Jie (Géron, 2019; Panzer & Bender, 2022).

2.2.4 Maskininlarningsalgoritmer

Prediktiva modeller anviander sig av diverse maskininlarningsalgoritmer for att
mojliggora en prediktion baserat pa data (Badawy et al., 2023).

Support Vector Machine (SVM) dr bade en mangsidig och kraftfull algoritm som kan utfora
bade linjar och icke-linjar klassificering och regression (Géron, 2019). En SVM-modell kan
anvanda sig av olika kdrnor som en linjar karna eller en icke-linjar kiarna, exempelvis
Gaussian RBF kiarnan (SVM-RBF) (Maniruzzaman et al., 2021).



Logistic Regression (LR) fungerar ofta bra pa mindre dataset och ger en linjar separation
av klasserna (Badawy et al, 2023). Resultatet fran en LR-modell tolkas som en
sannolikhet att en variabel tillhor en specifik binar klass, exempelvis sannolikheten att ett
e-postmeddelande ar spam. Eftersom algoritmen ar binar kan endast tva klasser utdelas
vid klassificeringen och om sannolikheten ar 6ver 50 % tilldelas den positiva klassen,
samt vid en sannolikhet under 50 % tilldelas den negativa klassen (Badawy et al., 2023;
Géron, 2019).

Random forest (RF) ar en ensemblemetod som bygger pa flera beslutstrad for att utféra
prediktioner (Fife & D’Onofrio, 2023). En RF-modell anvander sig av slumpmassigt valda
features for att 6ka algoritmens tradvariation, vilket i sin tur leder till en generellt sett
battre presterande modell. Fordelen med en ensemble algoritm som RF ar att den
generaliserar sig enkelt mot ny data och forhaller sig bra vid stora dataset (Badawy et al.,
2023; Fife & D’Onofrio, 2023).

2.2.5 Modellutvirdering

En maskininldrningsmodell prestanda kvantifieras och utvarderas genom f6ljande matt:
noggrannhet (andelen korrekta prediktioner), precision, recall, arean under kurvan
(AUC) och F1-score (Géron, 2019).

Precision baseras pa antalet sanna positiva prediktioner som divideras med det
sammanlagda vardet av bade sanna och falska positiva prediktioner (Géron, 2019).
Exempel visas i figur 3 nedan:
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Omgang 1 £l
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53

Maskininldrnings
modell

—» 30 % precision
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Figur 3. Exempel av precision kalkylering inspirerad av Géron (2019).

Recall ar andelen sanna positiva fall som upptacks av maskininldarningsalgoritmen och tar
de sanna positiva (TP) prediktionerna och dividerar dem med antalet sanna positiva (TP)
och falska negativa prediktionerna (FN) (Géron, 2019). Recall anvands ofta tillsammans
med precision for att battre utviardera en modells prestanda som skapar F1-score (Géron,
2019).

Fl-score dr det harmoniska medelvardet av precision och recall och utvirderar
prestandan av en modell genom féljande ekvation (Géron, 2019):

TP

FN + FP
2

F1 =

TP +



F1-score ekvationen leder till en battre utviardering av modeller genom att kombinera
bade precision och recall, for att en modell ska uppna ett hogt F1-score behdver modellen
prestera hogt i bade precision samt recall (Géron, 2019).

Mottagaroperatorskurva (ROC-kurva) anvdnds vid Kklassificeringsalgoritmer som ar
bindra (Géron, 2019). ROC-kurvan avbildar andelen TP mot de falska positiva (FP) mot
varandra, for att jamfora olika klassificeringsalgoritmer kan AUC berdkna arean under
ROC-kurvan. En perfekt Kklassificerings modell har ROC AUC = 1, medan en helt
slumpmassig modell har ROC AUC = 0,5 (Géron, 2019).

Maskininlarning ar det praktiska verktyget som anviands for att bygga prediktiva
modeller och dess prediktiva formaga beror pa traningsdata och korrekt algoritmval. I
detta arbete kommer olika algoritmer utvarderas och jamféras med hjilp av denna
teoretiska bakgrund for att forstarka algoritmvalet och utvarderingsmatt.

2.3 Maskininldrning inom hdlso- och sjukvard

Maskininlarning inom hélso- och sjukvardsbranschen har blivit allt mer populart med det
okande behovet av mer personlig vard (Sukri et al., 2025). Det finns diaremot flera
utmaningar och risker med att anvdnda maskininlarning for sjukvardsprognostisering
(Badawy et al., 2023; Sukri et al,, 2025). Aven om ML har fatt en 6kad uppmarksamhet
inom halso- och sjukvarden finns det fortfarande en osdkerhet bland hur ML kan
anvandas for att forbattra beslutsfattandet inom for diagnostik da tillimpningen av ML
inom Kklinisk praxis ar begransad (Li et al., 2025).

Ofta anvands Kklassificeringsmetoder inom halso- och sjukvardsbranschen for att
klassificera kategoriskt data. Patienter klassificeras i olika kategorier, dar ett exempel pa
kategori ar om en patient befinner sig i en hog eller 1ag riskzon for cancer (Sukri et al.,
2025). Vid medicinsk diagnostisering ar det lampligt att anvdnda klassificeringsmetoder
eftersom data ofta ar kategoriserad, exempelvis om en patient utvecklat komplikationen
nefropati eller ej (Maniruzzaman et al., 2021; Sukri et al., 2025). Det som matas in i
modellen dr den omringande informationen aven kallat features som bestammer om en
patient har nefropati eller ej, exempel av features inkluderar HbAlc, BMI eller
diabetesduration (Du et al., 2025; Maniruzzaman et al., 2021).

Anvindningen av maskininlarning inom héalso- och sjukvardsbranschen skiljer sig fran
andra branscher eftersom riskerna ar hoga nar nagot gar fel eller en prediktion ar felaktig
(Badawy et al., 2023). Patienters liv kan hamna i fara om en modell felaktigt forutser att
en patient befinner sig i riskzon eller ej (Badawy et al., 2023).

Badawy et al. (2023) och Habehh & Gohel (2021) betonar vikten av att en
maskininlarningsmodell ger en korrekt prediktion vid diagnostisering av patienter och
namner konsekvenserna vid en felaktig prediktion. Sukri et al. (2025) argumenterar att
det som gor en modell palitlig och forbattrar noggrannheten vid prediktioner ar urvalet
och kvalitén av features.



Ndgra identifierade utmaningar med maskininldrning inom halso- och
sjukvardsbranschen inkluderar (Habehh & Gohel, 2021):

e Felaktig diagnostisering vid prediktion och dess konsekvenser.

e Sarbarheter i systemet och integriteten.

e Tolkning och tillampbarhet av resultat samt datatillgdnglighet for reproducerbara
resultat.

Implementation av maskinldrning inom halso- och sjukvardsbranschen kan darmed vara
svart med dessa utmaningar i atanke (Habehh & Gohel, 2021).

For att losa felaktig diagnostisering rekommenderar Habehh & Gohel (2021) att
modellerna har sjukvardspersonal som utfor lI6pande tillsyn da en felaktig diagnos kan ge
svara konsekvenser, exempelvis vid diagnos av depression eller brdstcancer, for att
minska risken av falska positiva och negativa diagnoser.

Halsodata &r i sin natur kdnslig och innehaller personlig information om patienter, samt
kraver maskininlarnings modeller en enorm mangd med data for att effektivt tranas och
uppdateras for att utfora prediktioner (Habehh & Gohel, 2021). Integritet blir dirmed en
utmaning eftersom data ofta lagras i molnet och darmed boér ansvarsskyldighet 6ver
halsodatan 6vervagas innan utvecklingen paborjas (Habehh & Gohel, 2021).

Eftersom sjukvardspersonal har en begransad mdngd tid for varje besdk kan
diagnostisering av en patient bli en stressig och svar process (Badawy et al., 2023; Habehh
& Gohel, 2021). Samtidigt ar det viktigt att diagnosen ar korrekt, men i en undersokning
visade det sig att 56 % av lakare gav varje patient mindre dn 16 minuter per besék. ML
modeller kan anvandas for att underlatta for lakare genom att agera som ett beslutsstod
och ge patienter mer tid vid ldkarbesok, vilket i sin tur forbattrar precisionen av
diagnostisering, resultat och patienters liv (Badawy et al., 2023; Habehh & Gohel, 2021).

2.4 Maskininldrning for prediktion av mikrovaskuldira komplikationer

Prediktion for mikrovaskulara komplikationer mojliggérs med hjalp av hilsodata som
patientjournaler och retinabilder for diabetisk retinopati (Kanbour et al., 2024). Valet av
modell och algoritm beror ofta pa vad for data som finns tillgdnglig men ofta ar 6vervakad
inldarning vanlig vid prediktion av mikrovaskuldra komplikationer (Kanbour et al., 2024).

Valet av features eller inmatningsvariabler spelar en viktig roll i att skapa en modell som
ger ett trovardigt resultat (Géron, 2019). De mest vanliga inmatningsvariablerna vid
prediktion av mikrovaskuldara komplikationer inkluderar HbA1c, diabetesduration, BMI,
LDL-C, hogdensitetslipoproteinkolesterol (HDL-C) och serum kreatinin (Scr) (Du et al,,
2025; Kanbour et al.,, 2024).



2.4.1 Klassificeringsalgoritmer for prediktion av komplikationer

Klassificeringsalgoritmer ar det vanligaste bland studier som anvander maskininlarning
for att prediktivt diagnostisera mikrovaskuldara komplikationer hos patienter (Du et al.,
2025; Kanbour et al., 2024; Maniruzzaman et al., 2021).

SVM-RBF algoritmen har visat sig vara en konkurrenskraftig algoritm for att specifikt
identifiera diabetesnefropati (Maniruzzaman et al., 2021). Algoritmen visade sig prestera
battre an andra klassificeringsalgoritmer som LR, Naive Bayes (NB) och K-Nearest
neightbor (KNN) med en noggrannhet pa 88,7 % och 0,91 AUC.

RF-algoritmen har visat en hog prestanda i studier for prediktion av diabetesnefropati
hos typ 2-diabetiker (Li et al., 2025). I 6versikten av Li et al. (2025) visade resultatet att
modeller som utnyttjade RF algoritmen hade ett AUC varde pa 0,848 med ett 95 %-igt
konfidensintervall pa 0,785-0,911.

[ en klinisk miljo kan tolkningsbarheten av ML-modeller ses som svart och Dagliati et al.
(2018) namner att SVM och RF-modeller har generellt ett hogre AUC viarde men en lagre
tolkningsbarhet jamfért med LR-modeller. Valet av algoritm for att prediktera
mikrovaskuldra komplikationer hamnar dd mellan tolkningsbarheten och
tillampbarheten samt prestandan av modellen (Dagliati et al.,, 2018).

Anviandningen av ML inom hélso- och sjukvdarden kan forbattra diagnostik och
effektiviteten, men det krdvs en noggrann integration och en ML-modell med hog
prediktiv formaga for att undvika felaktig diagnos. Eftersom en korrekt diagnos ar
vasentligt vid ML inom sjukvarden kommer studien att fokusera pa att uppna en hog
prestanda vid implementation av algoritmerna.

2.5 Diabetes

Diabetes ar en sjukdom som kannetecknas av langvarig hyperglykemi som uppstar pa
grund av nedsatt funktion av 3-celler eller total forgorelse av 3-celler (Singh et al., 2025).
Enligt data fran Varldshidlsoorganisationen (WHO) ar diabetes en av de framsta
dodsorsakerna i varlden och en tidig diagnos ar ytterst viktigt for att minska
sannolikheten for komplikationer (Quattrin et al., 2023; Singh et al.,, 2025). Har kan
maskininldarning hjalpa minska detta nummer genom att erbjuda en mojlighet till
prediktiv analys av hdlsodata for tidig identifiering av sjukdom eller komplikationer
(Badawy et al., 2023; Sukri et al., 2025).

[ en uppskattning av den internationella diabetesfederationen férvantas det att antalet
patienter med diabetes kommer att 6ka till 783 miljoner personer ar 2045 (Singh et al,,
2025). Det namns aven i oversikten av Singh et al. (2025) att en av tre patienter
feldiagnoseras vid diagnostisering av diabetes vilket kan leda till en felaktig
representation av antalet diabetiker globalt.



Vanliga symtom hos diabetiker inkluderar men ar inte begriansade till: minskad
mattnadskansla, okad trotthet, sar som inte ladker, dkad torst, frekvent urinering och
viktokning (Singh et al., 2025).

2.5.1 Typ 1-diabetes (T1D)

Patienter med typ 1-diabetes lever med en kronisk autoimmun sjukdom och ar en av de
vanligaste kroniska sjukdomarna hos ungdomar och barn (Quattrin et al., 2023; Singh et
al,, 2025). En patient med typ 1-diabetes producerar defekta antikroppar som attackerar
och forstor B-celler vilket leder till komplett insulinbrist hos patienten. Patienter med typ
1-diabetes kraver diarmed en extern kalla av insulin for att 6verleva (Quattrin et al., 2023;
Singh et al,, 2025). Typ 1-diabetes innebéar en livslang sjukdom med risker till bade
mikrovaskuldra och makrovaskuldra komplikationer, men det har ocksad visats att
ytterligare autoimmuna sjukdomar uppstar oftare hos typ 1-diabetiker (Quattrin et al.,
2023).

2.5.2 Typ 2-diabetes (T2D)

Till skillnad fran typ 1-diabetes ar typ 2-diabetes varken kronisk eller autoimmun och ar
i stallet primart en metabolisk sjukdom (Singh et al., 2025). Patienter med typ 2-diabetes
har en nedsatt funktion av -celler vilket leder till férsamrad produktion av insulin och
kraver inte alltid en extern kélla av insulin (Singh et al.,, 2025).

Typ 2-diabetes utvecklas generellt sett i dldre personer och det uppskattas att 90 % av
alla diabetiker ar typ 2-diabetiker (Singh et al.,, 2025). Typ 2-diabetes orsakas ofta av
ohdlsosamma vanor vilket kan leda till dédliga mikro- och makrokomplikationer som
strokes eller hjartsjukdomar (Singh et al., 2025).

2.5.3 Graviditetsdiabetes (GDM)

Graviditetsdiabetes ar ett tillstdnd som orsakar att gravida kvinnor utvecklar
glukosintolerans och drabbar ungefar 10 % av alla gravida kvinnor (Singh et al., 2025).
Placentahormoner kan orsaka insulinresistens hos dessa kvinnor och det uppskattas att
50 % av kvinnor med graviditetsdiabetes loper risk till att utveckla typ 2-diabetes (Singh
etal., 2025).

2.6 Mikrovaskuldra komplikationer

Desto ldngre en patient har haft diabetes 6kar risken till att utveckla diverse mikro- och
makrovaskuldara komplikationer (Lu et al,, 2023). Mikrovaskuldra komplikationer hos
diabetiker ar en stor del av varfor diabetes klassificeras som ett av de storsta
dodsorsakerna i varlden (Lu et al, 2023; Singh et al, 2025). Mikrovaskuldra
komplikationer orsakar dven forsamrad livskvalité som nedsatt syn eller nervskada. Det
betonas att det ar ytterst viktigt att dessa komplikationer upptacks tidigt for att minska
dodsfall och forbattra diabetikers livskvalité (Lu et al., 2023; Quattrin et al., 2023).
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2.6.1 Diabetisk retinopati

Diabetisk retinopati dar en mikrovaskular komplikation som hotar diabetikers syn och
uppskattas forekomma hos 34.6 % av diabetiker (Lu et al,, 2023). Diabetisk retinopati
orsakar en uppskattad 10 000 nya fall av blindhet arligen och sker framst hos den dldre
populationen (Lu et al., 2023).

Utvecklingen av synforlust och blindhet pa grund av diabetisk retinopati har dven sett en
signifikant 6kning, dar utvecklingen av diabetisk retinopati har en stark korrelation med
diabetesduration (Lu et al., 2023). For att minska risken for nedsatt syn eller blindhet
namner Lu et al. (2023) vikten av att det glykerade hemoglobinet (HbA1c) haller en stabil
niva, samt att vid en tidig upptackt kan uppat 98 % av diabetesrelaterad synskada
forhindras.

2.6.2 Diabetesnefropati

Diabetesnefropati, dven kallat diabetisk njursjukdom, dr den framsta orsaken till
njursvikt och nedsatt njurfunktion och har en hoég prevalens hos diabetespatienter
(Maniruzzaman et al., 2021).

En uppskattad prevalens av diabetesnefropati ar runt 30 % hos typ 1-diabetiker medan
prevalensen hos typ 2-diabetiker ligger mellan 25-40 %. Komplikationen har inte visat
sig minska, och istdllet visar ett 6kat antal fall, vilket konsekvent har 6kat dodsantalet pa
grund av diabetesnefropati (Lu et al.,, 2023; Maniruzzaman et al., 2021).

Liknande diabetisk retinopati ar en stabil niva av HbA1lc vasentligt for att minska risken
att utveckla diabetesnefropati. Vikten av tidig upptéackt betonas aven som en viktig del i
att forhindra utvecklingen av diabetesnefropati och dess associerande sjukdomar (Lu et
al., 2023; Maniruzzaman et al,, 2021) .

2.6.3 Diabetisk neuropati

Diabetisk neuropati dr en komplikation som har varierande symtom som exempelvis
nedsatt kdnsel, hjartproblem eller magproblem (Lu et al.,, 2023). Diabetiker som har haft
diabetes under en langre tid l6per storre risk for att utveckla diabetisk neuropati. Detta
stods av Partanen et al. (1995) studie dar 8,7 % av patienterna hade diabetisk neuropati
och efter 10 ar 6kades prevalensen av diabetisk neuropati hos dessa patienter till 41,9 %.

Patienter som utvecklat nervskada pa grund av diabetisk neuropati har dnnu inte tillgang
till ndgon behandling som kan mildra eller reparera smartan orsakad av skadan (Lu et al.,
2023). Komplikationen kan resultera i amputation, och 6verlevnaden for patienter efter
en amputation pa grund av diabetisk neuropati ar lag. Darfor ar tidig upptiackt av
mikrovaskuldra komplikationer som diabetisk neuropati viktigt for att 6ka patienters
livskvalité och livslangd (Lu et al., 2023).

Det som diabetisk neuropati har gemensamt med diabetes retinopati och
diabetesnefropati ar vikten av ett stabilt HbAlc (Lu et al., 2023). Andra riskfaktorer for
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att utveckla diabetisk neuropati ar exempelvis ldgdensitetslipoprotein kolesterol (LDL-C)
och kroppsvikt (BMI) (Du et al., 2025; Lu et al,, 2023).

2.7 Etiska utmaningar

En stor utmaning vid implementering av prediktiva maskininlarningsmodeller ar de
etiska fragorna som uppstar (Grote & Berens, 2020). Det finns dven tvivel av praktisk
tillampbarhet och tolkning av diagnostisering utfért av ML-modeller i praktiken samt oro
av en minskad relation mellan patient och lakare (Grote & Berens, 2020; Habehh & Gohel,
2021).

Tillimpningen av maskininlarningsalgoritmer utgor en risk inom hélso- och sjukvarden
dar snarare an att 6ka kvalitén av beslut kan sjukvardspersonal framja defensiv medicin,
for att minimera potentiella risker fran feldiagnostisering (Grote & Berens, 2020).
Exempelvis om en vardgivare och ML-modell ger tva olika diagnoser till en patient ar det
oklart vem som ar korrekt. I det fall att modellen ar svartolkad ar det inte sdkert att
vardgivaren kan forsta beslutet eller hur ML-modellen kom fram till sin diagnos, vilket
kan medfora skepticism mot beslutet (Grote & Berens, 2020). I det fall att vardgivaren
ignorerar ML-modellens beslut och gar efter sin egen diagnos och diagnosen ar felaktig
kan det leda till stora konsekvenser for vardgivaren. Om i stallet vardgivaren bestammer
sig for att folja ML-modellens diagnos och den ar inkorrekt kan dven detta leda till
konsekvenser for vardgivaren (Grote & Berens, 2020).

Studier visar dven att partiskhet i traningsdata ar ett problem dar ML-modeller kan
missgynna vissa etniska minoriteter (Grote & Berens, 2020). Ett exempel som Grote &
Berens (2020) ndmner ar att en ML-modell kan ha en samre formdga att korrekt
prediktera hudsjukdomar hos patienter med en morkare hudton i jamforelse med
patienter med en ljusare hudton. For att undvika bias bor modeller tranas och valideras
pa data med en tillracklig demografisk mangfald, diremot kan det visa sig svart eftersom
halsodata ofta dr begransad pa grund av deras kansliga innehall (Grote & Berens, 2020).

Utveckling och implementationen av ML-modeller inom halso- och sjukvarden kan stdta
pa flertal etiska utmaningar, exempelvis felaktiga beslut eller partiskhet i data. Studien
kommer darfor att overvdga dessa etiska utmaningar och undvika klassiska etiska
fallgropar vid utvecklingen av ML-modellerna.

12



3 Problemomrade

Artificiell intelligens, prediktiva modeller och prediktiv analys ar ett vixande omrade
inom sjukvarden for att identifiera patienter med risk for sjukdom genom monster i
patientdata (Badawy et al., 2023). Maskininlarning och prediktiva modeller anvands idag
for att forutse sjukdomar eller komplikationer hos patienter, exempelvis genom Kklinisk
data. Precisionen av dessa prediktiva modeller ar vasentlig for patienters liv dar en
traffsaker modell som diagnostiserar en patient med en sjukdom som ar svarfangad av
manniskor kan rddda en patients liv. Daremot kan en inkorrekt forutsagelse fa motsatt
effekt och i stdllet satta patientens liv i fara (Badawy et al., 2023).

Vidare har forskning visat att klassificeringsmodeller som Support Vector Machine (SVM)
metoden med Radial Basis Function (RBF) kdrnan (SVM-RBF) och Random Forest (RF)
har en lovande prestanda for att analysera och forutsaga den mikrovaskulara
komplikationen nefropati hos typ 2-diabetiker (Li et al., 2025; Maniruzzaman et al., 2021).
RF och SVM-RBF visade hoga prestandamatt, dar RF visade en AUC pa 0,848 samt SVM-
RBF modellen visade en AUC pa 0,91, detta tyder pa att modellerna har en hog prediktiv
formaga (Li et al.,, 2025; Maniruzzaman et al., 2021). Vidare beskriver Li et al. (2025) hur
RF kan anvandas som ett vardefullt stod vid kliniskt beslutsfattande, och hur integration
av ML inom Kklinisk praxis, tillsammans med medicinska experter som ldakare, kan
effektivisera och forbattra lakares beslutsfattande, samtidigt som det okar patienters
livskvalitet eftersom komplikationer kan upptéckas tidigare.

Utover dessa klassificeringsmodeller rapporterade Du et al. (2025) i deras studie en
XGBoost-modell som hade en god prestanda med AUC pa 0,83 for att prediktera risken
for att utveckla nefropati. Studien identifierade daven relevanta features for prediktion,
som exempelvis nivan av glykerat hemoglobin (HbA1c) hos patienten, som dven anvands
i studien av Dagliati et al. (2018).

Typ 1-diabetes (T1D) ar en kronisk autoimmun sjukdom och patienter som lever med
T1D har en livslang risk for att utveckla de tre olika mikrovaskuldra komplikationerna,
vilket inkluderar nefropati, retinopati och neuropati (Quattrin et al., 2023). I sin studie
namner aven Quattrin et al. (2023) att en tidig identifiering av dessa mikrovaskulara
komplikationer hos typ 1-diabetespatienter kan leda till mildrad skada orsakad av dessa
komplikationer.

Trots att T1D har flera komplikationer fokuserar manga studier enbart pa en av
komplikationerna dar nefropati ar vanligast bland studierna, i studien av Li et al. (2025)
granskades 26 studier om prediktiva modeller for diabetes nefropati hos typ 2-diabetiker.
[ studien av Quattrin et al. (2023) namns de tre olika komplikationerna nefropati,
retinopati samt neuropati, diremot ligger ofta enbart en mikrovaskular komplikation i
fokus inom maskininldrnings studier. Dagliati et al. (2018) visade i deras studie en
mojlighet till att fokusera pa de tre olika mikrovaskuldra komplikationerna, studien
inkluderade endast typ 2-diabetiker och studerade olika tidpunkter fran att patienten
diagnostiserades med diabetes.
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[ studien av Du et al. (2025) ndmner de att studier som anvander maskininlarning och
prediktiv analys for att prediktera mikrovaskuldra komplikationer hos patienter med T1D
ar sallsynt, trots att det uppskattas vara 9,5 miljoner personer som lever med T1D globalt
och 6ver 500 000 nya fall av T1D berdaknades for 2025 (Ogle et al, 2025). Fokus i
studierna ar att utvardera modellernas prestanda genom prestandamatt, och det finns ett
forskningsgap kring hur acceptabla dessa prestandaresultat ar i en klinisk kontext. Vidare
saknas det dven studier som jamfor olika prediktiva modeller for att avgora vilken modell
som har hogst traffsdkerhet och klinisk acceptans for att prediktera utveckling av
retinopati och neuropati hos typ 1-diabetespatienter.

Studiens syfte ar att fylla ett forskningsgap och besvara forskningsfragan genom att testa
och jamfoéra Random Forest (RF) och Support Vector Machine med RBF-kdrna (SVM-RBF)
pa data fran det Nationella Diabetesregistret (NDR) i Viastra Gotalandsregionen.
Modellernas prestandamatt (AUC, Fl-score, precision, recall, missfrekvens och FP-
frekvens) kommer att anvandas som exempel for att utreda dess acceptansnivan inom
klinisk praxis. Resultaten diskuteras i de semi-strukturerade intervjuerna med
vardpersonal inom diabetesvarden, dir de far svara pa modellernas praktiska
anvandbarhet och deras Kkliniska relevans som beslutsstod vid diagnostik av
mikrovaskuldra komplikationer hos typ 1-diabetiker. Resultatet fran intervjuerna
anvands dven som underlag for att utvardera modellernas acceptansniva.

3.1 Forskningsfrdga

Studiens syfte dr att identifiera vilken av de utvalda prediktiva modellerna som har hogst
potential samt den kliniska acceptansen som beslutsstod vid diagnostisering av
mikrovaskuldara komplikationer hos typ 1-diabetiker.

Det identifierade tomrummet i forskningen motiverar studiens forskningsfraga vilket
lyder:

"Vilken prediktiv modell presterar bdst for att identifiera typ 1-diabetespatienter med risk
att utveckla diabetisk retinopati och neuropati?”.

3.2 Avgrdnsningar

For att kunna undersoka vilka prediktiva modeller som bast identifierar riskpatienter for
diabetisk retinopati och neuropati, och darmed uppfylla studiens syfte, kravs vissa
avgransningar.

For att besvara den etablerade forskningsfragan avgransas data till enbart vuxna
personer med typ 1-diabetes, detta innebar att barn inte ingar i studien eftersom
mikrovaskuldara komplikationer utvecklas dver langre tid.

Studien inkluderar enbart patienter med retinopati, neuropati och patienter utan
dokumenterad mikrovaskuldr komplikation. Det innebdar att patienter med
diabetesnefropati inte inkluderas, denna begransning beror pa grund av den data som
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samlades in fran NDR inte innehdller information om diabetesnefropati eller nedsatt
njurfunktion.

Valet av algoritmerna SVM-RBF och RF for att trana modellerna motiveras av deras
etablerade prestanda i tidigare studier. Eftersom den etablerade forskningsfragan ar ett
klassificeringsproblem och det tillgangliga datasetet ar kategoriskt anvinds enbart
klassificeringsalgoritmer.

For att utvardera modellernas acceptansniva som beslutsstod och hur modellerna kan
anvandas i praktiken intervjuas enbart till beslutsfattare inom diabetesvarden. Detta
innebar att lakare eller sjukskoterskor utan erfarenhet av diabetes inte inkluderas i
urvalet for intervjuerna, avgransningen faststills for att fa in relevanta asikter och
kriterier om hur ML-modeller kan anvdndas som beslutsstod.

3.3 Forvdntat resultat

Det forvantade resultatet med studien ar att de valda modellerna som tranas pa det
tillgdngliga datasetet kommer att identifiera och klassificera patienter som loper en risk
till att utveckla diabetisk retinopati eller neuropati. Det antas att features som HbAlc,
LDL-C, HDL-C, BMI och diabetesduration som har identifieras i tidigare studier kommer
att anvandas som inmatningsvariabler for att prediktera risken till utvecklingen av bade
diabetisk retinopati och diabetisk neuropati (Du et al., 2025; Kanbour et al., 2024).

Vetenskapligt kan studien bidra till hur val maskininlarning tilldmpas vid prediktion av
mikrovaskuldra komplikationer hos typ 1-diabetiker, dar det saknas forskning for typ 1-
diabetiker. Resultatet forvantas ge ett underlag for framtida studier for potentiell vidare
forskning och en méjlig framtida implementering av maskininlarning inom halso- och
sjukvardsbranschen.

Beroende pa hur mycket av datasetet fran NDR kan anvandas vid traningen av de olika
modellerna ar det osdkert hur val modellerna kommer att generalisera sig. Prestandan av
modellerna ar beroende pa hur balansen ser ut i datasetet. Om de olika klasserna i
datasetet ar valbalanserat kan modellerna uppna en hog prestanda, diremot om datasetet
ar obalanserat kan det resulterai en obalanserad prestanda vid klassificering och en lagre
F1-score/AUC.

Beroende pa resultaten fran modellernas prestanda kan det ge olika resultat vid
intervjuerna, dd en hog prestanda kan ge beslutsfattare en hogre tillforlitlighet att
anvanda ML som ett beslutsstod for diagnostisering i praktiken, medan en 1ag prestanda
kan ge motsatt effekt. Darmed forvantas det att svaren fran vardpersonalen kan variera
beroende pa resultaten av modellerna. Det ar &ven mdjligt att ingen av modellerna nar en
tillfredsstallande Kliniskt acceptabel niv3, sarskilt om modellerna visar en hog andel av
patienter som missas eller identifieras felaktigt.
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4 Metod

Detta kapitel beskriver metoden som anvandes for att genomféra studien och besvara den
etablerade forskningsfragan. Kapitlet introducerar studiens forskningsdesign och den
overgripande metodansatsen. Kapitlet beskriver dven studiens datainsamling och
datakallor som anvandes, samt bearbetningen och analysen av data. Avslutningsvis
beskrivs de forskningsetiska principer som studien foljt under genomférandet.

4.1 Forskningsdesign

Studiens metod ar inspirerad av en sekventiell forklarande mixed-methods-ansats som
forklaras av Creswell (2014), dar ansatsen ar tvafasig. Studien anvinder sig av
kvantitativa experiment som genomfors i den forsta fasen, och darefter kompletteras
studien med semi-strukturerade intervjuer. Syftet med det sekventiella upplagget ar att
anvanda intervjuerna for att forklara den kliniska acceptansen av ML som beslutsstod
utifran de kvantitativa resultaten i den forsta fasen av studien.

4.1.1 Experimentell utvirdering av maskininldrningsmodeller

Studien har primart en kvantitativ och experimentell ansats och syftar till att jamféra de
utvalda modellernas prediktiva prestanda, med malet att identifiera vilken av modellerna
som presterar bast vid prediktion av mikrovaskulara komplikationer hos typ 1-
diabetiker. Utover den experimentella utvirderingen kompletteras studien med semi-
strukturerade intervjuer, dar beslutsfattare inom diabetesvarden far besvara fragor om
den kliniska acceptansen av ML som beslutsstdd och dar acceptanskriterier identifieras.

Wohlin et al. (2012) beskriver att ett experiment anvands for att testa en teori eller
hypotes genom att kontrollera vissa faktorer, som exempelvis variabler som kontrolleras,
och darefter observera utfallet och dra slutsatser om sambandet mellan behandling och
resultat. Ett experimentets primara funktion ar att préva hypoteser eller relationer dar
hypotesen formuleras innan utvarderingen (Wohlin et al,, 2012).

I denna studie utgér modellvalet, SVM-RBF och Random Forest, de behandlingar som
utfors, medan modellernas prestanda mats genom AUC, Fl-score, precision, recall,
missfrekvens och FP-frekvens. De Kkliniska inmatningsvariabler fran NDR register
fungerar som det datamaterial som prediktionen bygger pa, och experimentets syfte ar
att utvardera vilken modell som ger bast resultat for prediktion av diabetisk neuropati
och diabetisk retinopati. I linje med Wohlin et al. (2012) anvands diarmed modellernas
resultat for att besvara vilken modell som presterar bast genom prestandamatt.

Studiens urval av maskininlarningsalgoritmer har baserats pa tidigare dokumenterad
prestanda inom prediktion for mikrovaskulara komplikationer. Géron (2019)
rekommenderar att anvdnda Klassificeringsalgoritmer nar data ar kategoriskt och
etiketterad vilket ytterligare motiverar valet av SVM-RBF och RF-algoritmerna.
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4.1.2 Semi-strukturerade intervjuer med vardpersonal for diabetes

Efter den kvantitativa prestandautvarderingen genomfors semi-strukturerade intervjuer
som riktas mot relevanta intressenter, vilket inkluderar vardpersonal inom
diabetesvarden, som kan dra nytta av de utvecklade modellerna. Intervjuerna syftar till
att undersoka beslutsfattares uppfattning om modellernas kliniska acceptans, dess
tillforlitlighet och potentiella implementationshinder inom en klinisk praxis. Intervjuerna
baseras pa strukturerade fragor men ar Oppen for foljdfrdgor for att finga mer
nyanserade perspektiv av ML som beslutsstod for diagnostik av mikrovaskuldra
komplikationer och acceptanskriterier.

Jamforelsen av de prediktiva modellerna och intervjuerna ger en insikt om vilken
prediktiv modell som ar lampligast for analys av hdlsodata inom diabetesvarden.

For att besvara studiens etablerade forskningsfraga foljer studien foljande flode, se figur
4:

Insamling av data for
madell utveckling

Explorativ dataanalys ]

Implementation av
prediktiva modeller

Triming och utveckling
av prediktiva modeller

av modeller

Analys och un"é.rderir.g]

Utfirande av semi-
strukturerade intervjuer

Analyz av intervjuer
och klinizk acceptans

Prezentation av resultat

Figur 4. Studiens évergripande metodfldde.
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4.1.3 Metodoverviagande

En alternativ metod hade varit att enbart genomféra den experimentella delen av studien
och uteldmna de semi-strukturerade intervjuerna med vardpersonalen. En sddan ansats
hade enbart fokuserat pa modellernas tekniska prestanda och besvarat vilken av
modellerna som presterar bast utifran prestandamatten. Daremot hade en sddan metod
lamnat studien utan en klinisk vy av modellerna som ett beslutsstod, vilket innebar att
modellerna inte hade haft en mdjlighet att utvdarderas i relation till kliniska
acceptanskriterier. Eftersom studiens syfte dven omfattar klinisk acceptans hade darmed
ett enbart kvantitativt upplagg inte varit tillrackligt for att besvara forskningsfragan.

Ett alternativ for intervjuerna hade varit att anvianda enkater for att identifiera den
kliniska acceptansen av modellerna. En enkdt hade mojligtvis kunnat nad fler
respondenter, men hade daremot gett ett mindre djup och farre nyanser kring hur
vardpersonal resonerar kring de prediktiva modellerna. Eftersom syftet var att forsta
lakares och diabetesskoterskors syn pa maskininlarning som ett beslutsstod bedomdes
darmed semi-strukturerade intervjuer som mer lampligt for att finga acceptanskriterier.

4.2 Datainsamling

Datakallan for utvecklingen av modellerna &ar ett utdrag ur det Nationella
Diabetesregistret (NDR) fran Vastra Gotalandsregionen. Den ursprungliga filen
levererades av NDR-statistiker och i CSV-format samt innehaller 2 167 198 rader. Antalet
unika patienter i utdraget ar 85998, den tabellerade informationen i datasetet ar
foljande:

e Alder

e Diabetesduration

e Diabetestyp

e HbAlc

e BMI

e Systolisk blodtrycksniva
e Kolesterol

e LDL

Samt de tabellerade utfallsmatten som ska predikteras vilket inkluderades i datautdraget
ar foljande:

e Diabetisk retinopati
e Diabetisk neuropati

Rader som innehaller saknade varden tas bort eller kompletteras med standardvarden
for att minska risken for en forsamrad prediktiv formaga.

Malgruppen for de semi-strukturerade intervjuerna var vardgivare inom diabetesvarden
med en Kklinisk erfarenhet av diabetesvard. Efterfragan av intervju skickades ut via mejl
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och det var frivilligt att delta. Under intervjuerna diskuterades fragor om fortroende av
de prediktiva modellerna, acceptans av att inkludera ML vid diagnos av mikrovaskuldra
komplikationer och vilka sammanhang ML kan fungera bast. Intervjuerna identifierade
aven olika acceptanskriterier for prestandan av de prediktiva modellerna. Intervjuerna
spelades in och transkriberades darefter for vidare analys.

Data levererades anonymiserat av . NDR och hanteras enligt GDPR-riktlinjer av
Integritetsskyddsmyndigheten (2025). Data ar inte publikt tillganglig och anvands samt
hanteras enbart inom studiens avgransning, ingen persondata ldmnas ut och enbart
resultat av modellerna offentliggors.

4.3 Bearbetning av data och analys

For bearbetning av CSV-filen fran NDR har datasetet importerats in till Jupyter Lab for en
overgripande explorativ dataanalys, dar syftet var att hitta vanliga problem i datafilen och
hantera saknade varden samt brus som filtreras bort infor traningen av modellerna.
Baserat pa fynden i den explorativa dataanalysen kompletterades eller rensades rader
med saknade varden. Efter filtrering exporterades det tvattade datasetet till en CSV-fil och
bearbetades vidare i Python for att trana de prediktiva modellerna, dar jupyter och scikit-
learn utnyttjades.

Datasetet fordelas i tva delar med en standarduppdelning dar 80 % av datamangden
anvands till traningen av modellerna, och resterande 20 % anvands for test och
utvardering. Data delades upp stratifierat for att uppna en jamn andel med och utan
komplikation i bade traning och testdatasetet. Uppdelningen av datasetet sdkerstiller
modellernas formdga att generalisera mot ny data. Modellernas hyperparametrar
kalibreras innan test for att hitta de instdllningar som presterar bast, dessa anvands vid
testet pa testdata. Modellernas prestanda utvarderas med hjalp av resultaten fran AUC,
F1-score, precision, recall, missfrekvens och FP-frekvens.

En analys utférdes dar modellernas prestandaresultat sammanstélls och jamfors mot
varandra for att visa styrkorna och svagheterna hos algoritmerna. Fokus ligger pa att
jamfora modellernas prestanda och tolka resultaten till en mer praktisk tolkning for att
undersoka dess acceptans inom diabetesvarden. Resultaten fran AUC, F1-score, precision,
recall, missfrekvens och FP-frekvens tolkas darmed till antalet falskt positiva respektive
falskt negativa fall per 1000 patienter for att ge respondenterna ett konkret exempel pa
hur modellerna presterar inom en klinisk praxis.

Intervjuerna riktas mot Kklinisk diabetespersonal och utformas for att mata
tillforlitligheten, implementationshinder och den kliniska acceptansen. Intervjuerna
bestar av strukturerade fragor for acceptans, mottaglighet som beslutsstéd och
potentiella hinder infér implementation. Intervjuerna ar semi-strukturerade och ar
oppna for foljdfragor for att fa en djupare forstaelse av prediktiva modellers plats inom
diabetesvarden. Intervjuerna kompletterar de kvantitativa resultaten genom att fanga
vardpersonalens bedomning av modellernas praktiska anvandbarhet. Intervjuerna
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jamfors med modellernas prestanda och dess acceptansmatt och analyseras med en
tematisk analys for att identifiera aterkommande teman.

4.4 Forskningsetiska principer

Vetenskapsrdadet (2018) beskriver de regler och riktlinjer som forskare bor ta hansyn till
och respektera under en studie. Forskningsetik beskrivs med fyra forskningsetiska
principer som bor foljas vilket inkluderar: informationskravet, samtyckskravet,
konfidentialitetskravet och nyttjandekravet.

Data hdmtad fran NDR har anonymiserats enligt de riktlinjer som GDPR rekommenderar
(Integritetsskyddsmyndigheten, 2025) och ingen personlig information anvéands for att
utveckla de prediktiva modellerna. Data som har samlats in kommer dven att enbart
anvandas for denna studie for att ta hansyn till nyttjandekravet som beskrivs av
Vetenskapsradet (2018) och hanteras pa ett ansvarsfullt satt.

Data insamlad fran intervjuerna riktas mot vardpersonal inom diabetesvdarden och
utformas enligt de forskningsetiska principer som beskrivs av Vetenskapsradet (2018).
Respondenter informeras om studiens syfte, vad deras deltagande kommer att innebdra,
hur deras svar och information lagras samt att deras deltagande ar frivilligt vilket tar
hansyn till samtyckeskravet.

For att sdakerstalla transparens i studien dokumenteras dven anvanda hyperparametrar
och prestandamatt for modellutvarderingen.
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5 Materialpresentation och analys

Detta kapitel presenterar och analyserar studiens datamaterial, som bestar av ett utdrag
ur NDR fran Vastra Gotalandsregionen och bearbetningen av materialet infor
modelltraning. Kapitlet redovisar aven modellerna SVM-RBF och Random Forest samt
deras prediktiva prestanda och en jamforelse mellan dem. Avslutningsvis analyseras
intervjuer med vardpersonal inom diabetesvarden for att undersoka modellernas
kliniska acceptans som beslutsstod.

5.1 Datamaterialets omfattning

Studiens datamaterial bygger pa de kliniska registreringar fran NDR som infogats i
registret i samband med patientens vardbesok. Registret innehaller information fran flera
vardtillfillen och diarmed kan en patient forekomma flera ganger i materialet. Den
ursprungliga filen levererades i CSV-format och innehaller totalt 2 167 198 rader med
85 998 unika patienter. Darmed beskriver materialet inte enbart enskilda patienter, utan
aven forandringar i matt éver tid.

Datasetet innehaller information om komplikationer samt kliniska matt. De variabler som
ingar i utdraget ar alder, kon, diabetestyp, HbA1lc, systolisk blodtrycksniva, kolesterol,
BMI, kreatin, kolesterol, LDL och tidpunkt for diagnos. Dessa variabler ar
inmatningsvariablerna som anvands for att trana och testa modellerna i studien.
Datasetet innehdller dven dokumenterad mikrovaskuldra komplikationer som ska
predikteras vilket dr diabetisk retinopati och diabetisk neuropati, dessa ar studiens
utfallsvariabler. Inmatningsvariablerna och utfallsvariablerna kopplas till en patient for
varje besok.

Studiens fokus ligger vid prediktion for typ 1-diabetes och datautdraget fran NDR
inkluderar endast personer med typ 1-diabetes, de 85 998 unika patienterna ar darmed
typ 1-diabetespatienter. Den ursprungliga CSV-filen har dven enbart patienter som ar
vuxna, 18 ar eller dldre. Datasetet har dven saknade varden i flera av inmatnings och
utfallsvariablerna.

Percent missing data per column

R_LDL R_Cholesterol ~ R_Creatinine R_BMI R_BpDiastolic  R_BpSystolic R_HbAlc R_YearOfOnset
Features

70

Percent missing
W w £ wu @
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Figur 5. Inmatningsvariablers procentuella saknade vdrden.
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Figur 5 visar den procentuella andelen av data som saknas for varje inmatningsvariabel i
hela datasetet. Variabler som kolesterol, kreatin och LDL har en h6g mangd saknade data
dar uppat 67 % av data fran LDL saknas fran grundmaterialet. Variabler som HbAlc och
tid for diagnos har en mycket lagre andel data som saknas.

Neuropathy label balance Retinopathy label balance
50 1

30

Percent

20+

10 10 -
5
0 - . 0
nan 2.0 30 4.0

1.0

. 0.0 nan
Neuropathy label Retinopathy label

Figur 6. Utfallsvariabler balans och saknade vdrden.

Utfallsvariablerna i datasetet skiljer sig at och innehdller dven saknade varden.
Fordelningen av utfallen och saknade varden illustreras i figur 6, dar det framgar att en
signifikant andel av observationerna saknar varden for bade neuropati och retinopati. |
den ursprungliga CSV-filen ar neuropati kodad sa att 1.0 innebar att patienten inte har
nagon neuropati, medan 2.0, 3.0 och 4.0 motsvarar olika grader av neuropati. Retinopati
ar kodad pa ett annat satt, dar 0.0 innebdr att patienten inte har ndgon komplikation och
1.0 innebar att patienten har retinopati.

Forekomsten av dessa saknade viarden och obalanserade etiketter innebar att datasetet
behover bearbetas innan det anvands for modelltraning.

5.2 Bearbetning av utfallsvariabler

For att bearbeta datamaterialet importerades den ursprungliga CSV-filen in till Jupyter
Lab for att filtreras och hantera saknade varden. Studien anvander tva separata
utfallsvariabler som inkluderar diabetisk retinopati och diabetisk neuropati. Eftersom
komplikationerna ar olika och ar olika prediktionsproblem hanteras dem separat.

Retinopati ar fran grunden en binar klassindelning dar 0.0 motsvarar att patienten ar utan
dokumenterad komplikation och klassen 1.0 motsvarar alla patienter med retinopati.
Neuropati ar inte bindr och har dirmed omvandlats till en binar klassindelning for att
skapa en battre balans mellan patienter med och utan neuropati. Neuropati dndrades
darmed till att patienter tilldelas en 0.0 for patienter utan dokumenterad komplikation
och 1.0 for patienter som ursprungligen hade klassen 2.0, 3.0 eller 4.0. Alla rader med
patienter som saknade en etikett raderades infor traningen av modellerna, eftersom det
inte gar att identifiera om patienten har en komplikation, for att undvika felaktig
prediktion.
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Figur 7. Utfallsvariabler balans efter bearbetning.

Figur 7 visar fordelningen mellan de tva utfallsvariablerna efter bearbetning av
datamaterialet. Det framgar att klasserna inte ar jamnt férdelade, vilket innebér att vissa
utfall forekommer oftare an andra i materialet. Observationerna utan en etikett har tagits
bort for att endast anvanda patienter med kdnda utfallsvariabler.

Klassobalansen kan dven pdverka modellernas formdga att identifiera den mindre
representerade klassen. Klasserna ligger till grund for studiens modeller.

5.3 Bearbetning av inmatningsvariabler

For att hantera saknade varden hos inmatningsvariablerna var det inte lampligt att ta bort
rader som saknade vissa av de kliniska matten. Majoriteten av raderna i den ursprungliga
CSV-filen saknade minst ett kliniskt matt och en stor del av materialet skulle da ga forlorat.
[ stéillet anvandes en imputering pa dessa numeriska kliniska matt som saknades och
ersattes med den variabelns medianvarde, dar median valdes eftersom den ar mindre
kdnslig mot extrema vidrden dn medelvarde. Efter imputeringen standardiseras alla
inmatningsvariabler sa att variablerna har en jamforbar skala infor test och traning av
modellerna.

Under utvecklingen av modellerna testades flera variabler och vissa variabler
exkluderades pa grund av deras betydelse for prediktionen. De kliniska matten som
exkluderades var BMI, blodtryck och LDL som hade en ldg vikt vid prediktion av bade
retinopati och neuropati. Exempelvis visade LDL lagst betydelse vid prediktion med en
vikt av enbart 5 %, en anledning till detta kan bero pa att for variabeln LDL fattades det
over 67 % av all data.

Inmatningsvariablerna som anviandes i modellerna valdes utifran deras Kkliniska koppling
till mikrovaskulara komplikationer och test av betydelse for prediktion.

Tid for diagnos anviandes som ett matt pa hur lange en patient har haft diabetes, enligt
Luetal. (2023) finns det en stark korrelation mellan hur lange en patient har haft diabetes
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och utveckling av mikrovaskuldra komplikationer. Detta gor variabeln relevant for
prediktion for bade retinopati och neuropati.

HbA1c beskriver en patients langsiktiga blocksockerniva och anvands for att mata hur
patientens diabetes har reglerats. For att undvika mikrovaskuldra komplikationer
behover patienten halla en stabil nivd av HbAlc (Lu et al., 2023). Variabeln ar relevant for
att beskriva hur stabil HbAlc har varit under en langre tid.

Kreatin och kolesterol ar beskrivande kliniska matt som har indirekta samband med
mikrovaskuldara komplikationer. Kreatin och kolesterol har tidigare haft en signifikant
betydelse vid prediktion for mikrovaskuldra komplikationer och ar relevanta for att
utveckla modellerna (Du et al., 2025).

5.4 Modell 1: SVM-RBF

Studien anvander sig av Support Vector Machine med RBF-karna (SVM-RBF) som en av
de tva prediktionsmodellerna. Modellen importerades med hjalp av scikit-learn och
anvandes for att prediktera forekomsten av diabetisk retinopati och diabetisk neuropati
utifran det filtrerade datasetet med de utvalda inmatningsvariablerna. SVM-RBF har
fordelen att den kan hantera klassificeringar med data som inte ar linjara och identifiera
mer komplexa monster (Géron, 2019).

For att konfigurera modellernas hyperparametrar och hyperparameteroptimering
rekommenderar Géron (2019) att anvanda scikit-learns GridSearch funktion med
korsvalidering. Funktionen itererar genom de olika hyperparametrarna for att hitta den
optimala konfigureringen for den data som den har tillgang till fér att uppna en hogre
precision.

Studien innehdller tva olika prediktionsproblem, diabetisk retinopati och diabetisk
neuropati, och darmed utfors tva olika prediktioner separat. SVM-RBF modellen har
genomgatt tva olika hyperparameteroptimeringar och resultatet av korsvalideringen for
badda prediktionsproblemen visas i tabell 1:

Tabell 1. Hyperparametrar fér olika prediktionsproblem SVM-RBF.

Prediktionsproblem Hyperparameter: C Hyperparameter: Gamma
Diabetisk retinopati 10 0,01
Diabetisk neuropati 1 scale

Tabell 1 visar de hyperparametrar som gav bast resultat vid korsvalideringen och den
visar att det finns en skillnad mellan retinopati och neuropati. Skillnaden visar att det
fanns olika datamonster och diarmed kravde olika instillningar for att uppna battre
prestanda. Dessa ar de slutgiltiga hyperparametrarna som anvandes for att trana och
utvardera modellen.
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5.4.1 Prediktiv prestanda for retinopati

Modellen har trdnats pa 80 % av datasetet som innehdller diabetisk retinopati och
darefter utvarderades pa resterande 20 % av datasetet. Modellen utvarderas med ett
AUC-varde, F1-score, precision och recall i tabell 2:

Tabell 2. Resultat av prediktiv formdga hos SVM-RBF fér diabetisk retinopati.

Utviarderingsmatt: | Precision Recall F1-score AUC

Resultat: 0,84 0,74 0,79 0,81

Tabell 2 visar resultatet for prediktionen av diabetisk retinopati och SVM-RBF-modellen
gav en precision pa 0,84, recall pa 0,74, ett F1-score pa 0,79 och ett AUC-varde pa 0,81.
Modellen visar en hog precision vilket innebar att nar modellen férutspadde retinopati
var den ofta korrekt med prediktionen. Recall visar att modellen missade en del verkliga
fall efter. F1-score visar det harmoniska medelvardet mellan precisionen och recall. For
att se det praktiskt sett visas resultatet i en forvaxlingsmatris i tabell 3:

Tabell 3. Férvixlingsmatris éver SVM-RBF foér diabetisk retinopati.

Forvaxlingsmatris SVM- | Predikterad positiv Predikterad negativ
RBF over retinopati

Faktisk positiv 155916 (TP) 52 329 (FN)

Faktisk negativ 29 404 (FP) 83 523 (TN)

Forvaxlingsmatrisen for retinopati hos SVM-RBF-modellen visar att modellen
klassificerade 155916 fall korrekt som positiva retinopati fall, samt 83 523 fall som
korrekt negativa. Modellen visade aven att den missade 52 329 positiva fall och
klassificerade dem som utan komplikation, samt klassificerade 29 404 fall felaktigt som
positiva. Detta innebdr att nar modellen forutsager att en patient har diabetisk retinopati,
missas 25 % av dessa fall. For varje 1000 patienter kommer modellen att missa 250
patienter som har retinopati. Frekvensen for falska positiva fall (FP) ligger pa 26 % och
innebar att modellen felaktigt forutsager att 260 patienter av 1000 har retinopati.

Detta visar pa att modellen har ndgot mer traffsdkerhet vid prediktion for ett positivt fall
jamfort med prediktion av den negativa klassen. Med studiens syfte i atanke visar det att
modellen har en tydlig prediktiv formaga for att identifiera patienter med retinopati, men
att den inte lyckas fanga alla patienter.

5.4.2 Prediktiv prestanda for neuropati

For att utvardera modellens prediktiva formaga for att identifiera patienter med
neuropati anvandes det bearbetade dataset som innehaller etiketten diabetisk neuropati.
Modellen foljer samma process diar modellen trdnades pa 80 % av datasetet och
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utvdrderas darefter pa resterande 20 % av datasetet. Modellen utvarderas med ett AUC-
varde, F1-score, precision och recall i tabell 4:

Tabell 4. Resultat av prediktiv formdga hos SVM-RBF fér diabetisk neuropati.

Utviarderingsmatt: | Precision Recall F1-score AUC

Resultat: 0,47 0,66 0,55 0,76

Tabell 4 visar resultatet for prediktionen av diabetisk neuropati och SVM-RBF modellen
gav en precision pa 0,47, recall pa 0,66, ett F1-score pa 0,55 och ett AUC-varde pa 0,76.
Jamfort med retinopati har modellen svart for att identifiera patienter med neuropati,
precisionen ar det lagsta vardet vilket visar att modellen presterade daligt nar den skulle
prediktera ett positivt utfall av neuropati. For ett fortydligande visas resultaten i en
forvaxlingsmatris i tabell 5:

Tabell 5. Forvixlingsmatris éver SVM-RBF for diabetisk neuropati.

Forvaxlingsmatris SVM- | Predikterad positiv Predikterad negativ
RBF oOver neuropati

Faktisk positiv 43 579 (TP) 21954 (FN)

Faktisk negativ 48 404 (FP) 136 239 (TN)

Forvaxlingsmatrisen for neuropati visar att SVM-RBF-modellen klassificerade 43 579 fall
som korrekt positiva samt 136 239 som korrekt negativa. Modellen identifierade daremot
21 954 positiva fall som felaktigt negativa, samt identifierade den 48 404 negativa fall
som felaktigt positiva. Missfrekvensen for modellen ar 34 % for patienter som faktiskt har
neuropati, detta innebar att fér varje 1000 patienter som modellen predikterar missas
340 faktiska fall av neuropati. Frekvensen for falska positiva fall (FP) ar betydligt lagre
dar 26 % av alla fall fel klassificeras som positiva och 260 av 1000 patienter fel
klassificeras.

Modellens hoga missfrekvens kan bero pa att datasetet ar obalanserat da den negativa
klassen utgor 74 % av hela datasetet och har darmed en bias mot negativa utfall. Modellen
har svart att identifiera patienter med neuropati men fangar de flesta negativa fallen.

5.5 Modell 2: Random Forest

Studiens andra prediktiva modell ar Random Forest modellen som dr en ensemblemetod
som anvander sig av flera beslutstrad (Badawy et al., 2023; Fife & D’Onofrio, 2023). For
att komma fram till sitt resultat kombinerar modellen alla resultat fran de olika
beslutstraden for att fa fram det slutgiltiga resultatet (Badawy et al., 2023). Férdelen med
en Random Forest modell ar att den generaliserar sig bra mot ny data och hanterar storre
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dataset enklare, men den kan vara kanslig mot modellens hyperparametrar (Badawy et
al., 2023).

For att bestimma modellens hyperparametrar anvandes samma process GridSearch-
korsvaliderings process som Géron (2019) rekommenderar. Modellen gick igenom tva
omgangar av hyperparameteroptimering for att bestimma vilka hyperparametrar som ar
mest optimala for varje prediktionsproblem. De hyperparametrar som anvandes visas i
tabell 6:

Tabell 6. Hyperparametrar fér olika prediktionsproblem Random Forest.

Prediktionsproblem Hyperparameter: Hyperparameter:
n_estimators max_depth

Diabetisk retinopati 200 20

Diabetisk neuropati 200 20

Korsvalideringen gav samma resultat for hyperparametrar for bade neuropati och
retinopati. Utvarderingen och traningen av modellen anvander sig av de hyperparametrar
som visas i tabell 6.

5.5.1 Prediktiv prestanda for retinopati

Random Forest-modellen har tranats pa retinopati datasetet och foljer samma process
som SVM-RBF-modellen dar 80 % av datasetet anvandes till traningen och utvarderades
pa resterande 20 %. Modellens resultat visas i tabell 7:

Tabell 7.Resultat av prediktiv formdga hos Random Forest for diabetisk retinopati.

Utvarderingsmatt: | Precision Recall F1-score AUC

Resultat: 0,81 0,82 0,81 0,82

For prediktionen av diabetisk retinopati gav Random Forest-modellen en precision pa
0,81, recall pa 0,82, ett F1-score pa 0,81 och ett AUC-varde pa 0,82. Resultatet tyder pa att
modellen hade en bra balans for att prediktera patienter med och utan retinopati.
Resultaten visar att det finns en god prediktiv formaga men att den inte fangar alla
patienter. For ett praktiskt exempel visas resultatet i en forvaxlingsmatris i tabell 8:
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Tabell 8. Férvixlingsmatris 6ver Random Forest for diabetisk retinopati.

Forvaxlingsmatris Predikterad positiv Predikterad negativ
Random Forest

Faktisk positiv 170 763 (TP) 37 482 (FN)

Faktisk negativ 39017 (FP) 73910 (TN)

Forvaxlingsmatrisen visar att modellen korrekt identifierade 170 763 fall som korrekt
positiva fall, samt identifierade den 73 910 fall som korrekt negativa fall. Tabell 8 visar
aven hur modellen missade 37 482 positiva fall och identifierade dem som negativa samt
klassificerade modellen 39 017 negativa fall som positiva. Missfrekvensen for Random
Forest for retinopati ar 18 % vilket innebar att 180 av 1000 patienter med retinopati
identifieras som negativa fall. Modellen har daremot en betydligt hogre frekvens for falska
positiva fall (FP) dar modellen identifierade 35 % av alla negativa fall som falskt positiva.

Modellen viljer 6ver lag att identifiera fler patienter som positiva och forvaxlar fler
negativa fall som positiva. Detta kan bero pa att det finns en obalans mellan den positiva
klassen som ar 65 % av det totala datasetet och den negativa klassen.

5.5.2 Prediktiv prestanda for neuropati

Liknande vid utvarderingen av den prediktiva formagan for Random Forest for retinopati
har modellen tranats pa neuropati datasetet med samma process. Resultatet visas i tabell

9 nedan:
Tabell 9. Resultat av prediktiv formdga hos Random Forest for diabetisk neuropati.
Utvarderingsmatt: | Precision Recall F1-score AUC
Resultat: 0,59 0,48 0,53 0,79

For prediktion av diabetisk neuropati visade modellen ett resultat som gav en precision
pa 0,59, recall pa 0,48, ett F1-score pa 0,53 och ett AUC-varde pa 0,79. AUC-vardet tyder
pa att modellen kan separera mellan klasserna nagorlunda men presterar samre vid
precisionen och recall vilket leder till ett svagare F1l-score. Liknande vid prediktion av
neuropati for SVM-RBF-modellen visar Random Forest-modellen en 6ver lag sdamre
prestanda jamfort med retinopati. For en mer detaljerad bild visas &dven en
forvaxlingsmatris for modellen i tabell 10:
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Tabell 10. Férvdxlingsmatris 6ver Random Forest for diabetisk neuropati.

Forvaxlingsmatris Predikterad positiv Predikterad negativ
Random Forest

Faktisk positiv 31418 (TP) 34 115 (FN)

Faktisk negativ 21902 (FP) 162 741 (TN)

Eftersom datasetet ar obalanserat finns det en stérre mangd negativa fall an positiva fall.
Forvaxlingsmatrisen visar att modellen korrekt identifierade 31 418 fall som positiva
samt 162 741 fall som negativa. Samtidigt klassificerade modellen 34 115 positiva fall
som negativa och 21 902 negativa fall som positiva. Detta innebar att missfrekvensen for
modellen var 52 %, vilket betyder att 520 av 1000 patienter med neuropati klassificeras
som utan. Frekvensen for falska positiva fall (FP) ar diaremot betydligt mindre dar endast
12 % av negativa fall identifieras som positiva. Enbart 120 av 1000 patienter identifieras
fel vid prediktion av negativa fall.

Modellen visar att den ar mycket traffsaker for att identifiera patienter utan neuropati.
Den drastiska missfrekvensen och nedsatta prestandan kan bero pa obalansen i datasetet.
Dagliati et al. (2018) visar i sin studie att en modell med ett obalanserat dataset har en
samre prestanda jamfort med modeller som tranats pa data med balanserade klasser.
Detta betyder att modellen har tranats oproportionellt mot en klass och har en bias.

5.6 Jdmforelse mellan SVM-RBF och Random Forest

For att jamfora modellernas prediktiva formaga for bade retinopati och neuropati
presenteras deras individuella prestanda for varje prestandamatt i tabell 11:

Tabell 11. Sammanfattande tabell fér prestanda av SVM-RBF och Random Forest.

Modell Precision Recall F1-score AUC Missfrekvens | FP-frekvens
(Retinopati) | (Retinopati) | (Retinopati) | (Retinopati) | (Retinopati) | (Retinopati)

SVM-RBF 0,84 0,74 0,79 0,81 25% 26 %

Random 0,81 0,82 0,81 0,82 18 % 35%

Forest

Modell Precision Recall F1-score AUC Missfrekvens | FP-frekvens
(Neuropati) | (Neuropati) | (Neuropati) | (Neuropati) | (Neuropati) | (Neuropati)

SVM-RBF 0,47 0,66 0,55 0,76 34% 26 %

Random 0,59 0,48 0,53 0,79 52 % 12%

Forest
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Vid jamforelsen av modellernas prestanda gallande prediktion for diabetisk retinopati
och diabetisk neuropati framtrader det ett tydligt monster dar bAda modellerna presterar
battre for retinopati. For retinopati ligger bdda modellerna pa en relativt hog niva for
precision, recall, Fl-score, AUC, missfrekvens och FP-frekvens. Fér neuropati visar
modellerna en lagre niva for samtliga matt. Det tyder pa att retinopati ar enklare att
prediktera jamfort med neuropati utifrdn datamaterialet. Det stimmer dven 6verens med
att balansen mellan klasserna i neuropati datasetet var svagare, dar den negativa klassen
dominerade datasetet. Detta ligger i linje med tidigare forskning som visar att prestandan
paverkas av obalansen mellan klasser. Dagliati et al. (2018) beskriver till exempel att
modeller som trdnades pa obalanserad data presterade sdamre dn modeller med
balanserade klasser, vilket dven syns i denna studie.

For retinopati hade Random Forest-modellen en hogre recall, F1-score samt AUC jamfort
med SVM-RBF. Modellen missar aven farre fall av retinopati an SVM-RBF-modellen men
ar samre pa att identifiera negativa fall och har en bias mot positiva fall. SVM-RBF har
daremot en hogre precision och missar flera positiva fall men ar mer balanserad mellan
missfrekvensen och FP-frekvensen.

For neuropati ar skillnaden mellan modellerna tydligare. SVM-RBF har en hogre recall
samt en lagre missfrekvens dn Random Forest, vilket innebar att den hittar fler patienter
som faktiskt har neuropati. Random Forest har daremot en hogre precision men en lagre
recall och konsekvent en hogre missfrekvens, och missar darmed flera verkliga fall.
Random Forest visar dven en signifikant obalans mellan missfrekvens och FP-frekvens,
med en 52 % missfrekvens och en betydligt lagre 12 % FP-frekvens. Det tyder pa att
modellerna forhaller sig olika vid prediktion och det framgar att Random Forest-modellen
paverkas mer av klassobalansen jamfért med SVM-RBF-modellen.

5.7 Intervjuanalys

De semi-strukturerade intervjuerna genomfoérdes med en ldkare (respondent 1) och tva
diabetesskoterskor (respondent 2 och respondent 3). Intervjusvaren har transkriberats
for att effektivt analysera svaren och identifiera teman for att jamféra med tidigare
forskning. Intervjuerna syftar till att identifiera den praktiska acceptansen av
maskininlarning och doménexperters asikter for maskininlarning som beslutsstod och
identifiera acceptanskriterier. Malet ar att skapa en fordjupande forstaelse av olika hinder
samt mojligheter maskininlarning har vid identifiering av mikrovaskuldra
komplikationer.

Intervjuerna resulterade i flera teman som analyserades och jamférs med tidigare
forskning. De teman som framstod fran datainsamlingen var foljande:

e Klinisk bedomning och arbetsflode

e Krav for klinisk tillit till maskininlarning

e Balans mellan missade och falska fall

e Praktisk tillampning av maskininlarning inom varden
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Intervjuerna genomfordes efter utvecklingen av modellerna och anvandes som grund for
att undersoka hur modellernas prestanda kan forstas i relation till det kliniska arbetet,
tilliten och den praktiska anvandningen av modellerna.

5.7.1 Klinisk bedomning och arbetsflode

[ samtliga intervjuer framkom det att beddmningen av mikrovaskuldra komplikationer i
dag bygger pa olika kliniska underlag. Respondent 1 beskriver att blodprov, patientens
medicinska historik, hur lange patienten har haft diabetes samt manuella undersokningar
anvands for att komma fram till en diagnos. Det ligger i linje med Lu et al. (2023) som
beskriver olika manuella undersékningar for att identifiera retinopati och neuropati.
Respondent 1 betonar: "Vid medicinsk diagnostik dr det den medicinska historiken som har
stérst betydelse”. Respondent 2 och respondent 3 beskriver en liknande process vid
beddmning dir respondenten dven ndmner att nivd av HbAlc, blodtryck samt
laboratorieresultat anvdnds som underlag. Detta visar att klinisk bedomning i dag utgar
fran en kombination av patientens uppgifter, laboratorieresultat och manuella
undersokningar.

Detta stammer 6verens med tidigare forskning som lyfter fram att kliniska variabler som
HbAlc och diabetesduration ligger till grund for prediktion av mikrovaskuldra
komplikationer. Kanbour et al. (2024) beskriver exempelvis att patientjournaler som
innehaller patientens medicinska historik anviands som grund for prediktion av
mikrovaskuldara komplikationer. Du et al. (2025) lyfter aven fram flera kliniska variabler
som anvands for prediktion av komplikationer, som dven aterkommer i denna studie som
centrala inmatningsvariabler.

5.7.2 Krav for Klinisk tillit till maskininldrning

Ett tydligt tema i intervjuerna ar att det maste vara mojligt att se hur modellen har kommit
fram till beslutet for att den ska uppfattas som padlitlig. Vid fragestdllning om vad som
vager tyngre, en traffsiker modell eller en modell som ar enklare att forsta, betonar
respondent 1: "Ju enklare, desto bdttre. Jag vill se hur den kom fram till sitt beslut och
varfor”. Respondent 2 resonerar liknande: “Jag vill forstd och kunna forklara for patienten
hur modellen har kommit fram till sitt beslut”. Respondent 2 och respondent 3 ndmner att
en mer forstdelig modell ar sarskilt vardefull i den praktiska varden, da det ar viktigt for
att forsta resultatet och dven forklara beslutet for patienten. Det ar i linje med Dagliati et
al. (2018) som beskriver att en enklare men mer forstaelig modell ar att féredra i en
klinisk kontext. Detta innebar att tillit inte bara handlar om hur modellen presterar, utan
ocksa forklarbarheten och mdjligheten att folja modellens beslutsfattnings process.

Dagliati et al. (2018) framhaller daven att valet av modell for en uppgift blir en avvagning
mellan modellens prestanda och tolkningsbarheten av modellen, vilket aterspeglas i
intervjuerna. I detta sammanhang blir det tydligt att en modell med en hog numerisk
prestanda inte nodvandigtvis ar den modell som presterar bast praktiskt inom varden.
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Respondent 1 och respondent 2 nidmner aven att tilliten till maskininlarning och
modellerna kopplas till ansvar. Bdda respondenterna understryker att vid diagnos ar det
lakaren som bar ansvaret vid potentiella fel. Respondent 1 menar att dven om forstaelsen
for hur modellen kom fram till beslutet ar viktig, ar traffsikerheten aven central da
lakaren dar den som bar ansvaret vid feldiagnos.

Nar respondenterna resonerade kring en acceptabel felmarginal for att anvianda
maskininldarning som ett beslutsstod framkom det dven att modellen behover prestera
hogt. Du et al. (2025) utvecklade i deras studie en XGBoost-modell for att prediktera
nefropati hos diabetiker, som visade en hog prestanda pa 0,83 AUC, samt beskriver de att
resultatet visar en potential for klinisk adoption. Random Forest-modellen i den har
studien uppnadde ett AUC pa 0,82 samt 18 % missfrekvens och 35 % FP-frekvens vid
prediktion av retinopati. Ddremot visar intervjuerna med beslutsfattare inom
diabetesvarden att de inte skulle vara bekvima med att anvanda en modell med en sddan
hog felmarginal. Som krav for modellernas felmarginal beskriver respondent 1: “"Ndgot
jag skulle vara bekvam med dr 5-7 % felmarginal. Generellt sett tror jag att allt inom den
medicinska vdrlden krdver en hég grad av precision”. Respondent 2 och respondent 3 gav
ett liknande svar dar en tréaffsiakerhet pa 95 % och 90 % angavs som krav for att lita pa
modellens beslut.

5.7.3 Praktisk betydelse av missade och falska fall

Ett ytterligare tema fran intervjuerna ar betydelsen av olika typer av fel. Samtliga
respondenter bedomer att falskt negativa fall ar sarskilt problematiska, dar de resonerar
att det innebar att en komplikation kan missas. Samtliga respondenter uttrycker att ett
falskt negativt resultat ar mer allvarligt an ett falskt positivt resultat ur en
patientsdakerhetssynpunkt, eftersom det kan leda till att varden inte uppticker
komplikationen i tid. Respondent 3 uttrycker att ett falskt positivt resultat inte ger nagra
konsekvenser for patienter. Respondent 2 uttrycker daremot att falskt positiva resultat
ocksa ar ett problem eftersom det kan skapa extra oro hos patienten. Respondent 1 lagger
daremot hogre vikt vid falskt positiva resultat. Respondent 1 betonar: “Om du far samma
falskt positiva resultat flera ganger, sd kan du bérja behandla det som sddant, dven om det
inte dr det”, vilket kan paverka patientens hadlsa negativt.

Badawy et al. (2023) lyfter dven hur felaktiga prediktioner kan paverka patienthilsan
negativt, men namner inte vilket typ av fel som paverkar patienten mer. Detta ar sarskilt
relevant i relation till modellresultaten, eftersom modellerna visar en olika balans mellan
typerna av fel vid prediktion. En hoégre missfrekvens innebar att modellen missar
patienter med komplikation, medan ett hogre antal falskt positiva fall innebar att
patienter riskerar att fa en feldiagnos och behandlas i onédan.

Under intervjuerna framkom det darfor att det inte ar tillrackligt med en hog
traffsakerhet. Det ar aven viktigt att dvervaga vilken typ av fel modellen gor, hur
balanserade de ar och hur felen paverkar det Kkliniska arbetet. For respondenterna finns
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det en balans mellan hur bada typerna av fel kan pdverka patienten negativt, men att
falskt negativa resultat kan ses som mer orovackande.

5.7.4 Praktisk tillimpning av maskininldrning inom varden

Ett annat tydligt tema som framkom under intervjuerna ar hur en prediktiv modell som
beslutsstod bor tillampas i praktiken. Den kliniska relevansen av maskininlarning bygger
pa hur beslutsstddet kan tillimpas och vad den tillfor i praktiken. Respondent 1 beskriver
hur beslutsstodets resultat kan ha en stor inverkan for att hjilpa lakare vid
diagnostisering samt vacka misstanke for komplikation, daremot uttrycker han dven att
det inte bor anvdndas som ett sjdlvstandigt diagnostiskt verktyg. Vid resonemang kring
risker med att anvdnda ett sddant beslutsstod uttrycker respondent 1: “"Om du ger ndgon
ndgot for att géra deras jobb enklare, kan de férlita sig fér mycket pd det, och férlora deras
expertis och bli sjdlvbeldtna” och "Men éver lag tror jag att om det implementeras pa rdtt
sdtt, skulle det bli vildigt bra”. Det ligger i linje med Badawy et al. (2023) och Habehh &
Gohel (2021), som beskriver att prediktiva modeller inom varden maste anviandas med
klinisk tillsyn eftersom ett felaktigt beslut kan fa allvarliga konsekvenser. Respondent 2
och 3 resonerar liknande dar de beskriver att ldkare bor vara den som satter diagnos men
att beslutsstodet kan vara relevant vid screening for komplikation.

En prediktiv modell som beslutsstod uppfattas fraimst som ett komplement till den
kliniska bedomningen snarare dn som ett verktyg for diagnostik. For att modellen ska
vara Kliniskt relevant som beslutsstod behover den darfor integreras pa ett satt som
skapar tillit till modellen. Detta ar relevant till denna studie for hur modellerna bor
utvarderas for att visa om modellerna uppnar en prestanda som bedoms som Kliniskt
relevant och acceptabel.

5.8 Klinisk acceptans av SVM-RBF och Random Forest

Intervjuerna med beslutsfattare inom diabetesvarden visar att den kliniska acceptansen
for en prediktiv modell inte enbart avgérs av en hog numerisk prestanda, utan aven hur
modellen forhaller sig till patientsdakerhet, modellens forklarbarhet och dess praktiska
anvandning. For en sammanfattning av intervjuerna gav for acceptanskriterier visas det i
tabell 12:
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Tabell 12. Kliniska acceptanskriterier fér prediktiv modell som beslutsstdd.

Kliniska acceptanskriterier | Resultat fran intervju Tolkning for modell
Felmarginal Felmarginal mellan 5-10 % | En modell behéver
raknas som acceptabel. prestera hogt
numeriskt.

Missfrekvens vs FP-frekvens | Missfrekvens uppfattas som | Modeller med lagre
mest problematiska, FP- missfrekvens bedoms
frekvens skapar en oro och | som battre.

fel bedomningar.

Praktisk tillampning Modellen ska stoda lakare Anvandning som
och diabetesskoterska inte | beslutsstdd ar mer
ersattas. acceptabelt an for
diagnostik.
Forklarbarhet Modell maste kunna visa En klinisk accepterad
hur och varfér den kommer | modell kraver mer an
fram till sitt resultat. enbart en hog
prestanda.

Som namnts tidigare framgar det i tabell 12 att den kliniska acceptansen for en prediktiv
modell inte enbart beror pa modellens numeriska prestanda. Diarmed anvands
acceptanskriterierna felmarginal och balansen mellan missfrekvens och FP-frekvens for
att utvardera modellernas acceptansniva. Detta dverensstimmer med Badawy et al.
(2023), som framhaller att felaktiga prediktioner, falskt positiva och negativa
prediktioner, inom hélso- och sjukvarden kan fa allvarliga konsekvenser. Det innebar att
modellerna utvarderas utifran deras kliniska acceptans, da det ar viktigt for att visa
modellens praktiska varde som beslutsstod.

Nar modellernas prestanda jamfors utifran dessa kriterier framtrader olika styrkor. For
diabetisk retinopati har Random Forest lagre missfrekvens dn SVM-RBF (se tabell 11),
vilket innebdr att modellen missar farre verkliga fall. Samtidigt har Random Forest en
hogre FP-frekvens an SVM-RBF. Detta innebar att Random Forest-modellen fangar fler
patienter med retinopati, men att den ocksa ger fler felaktiga positiva prediktioner.
Eftersom patientsidkerhet och risken att missa verkliga fall prioriteras hogst framstar
Random Forest-modellen som att vara narmare en kliniskt acceptabel niva jamfort med
SVM-RBF.

For prediktion av diabetisk neuropati framtrader en annan bild. Har har SVM-RBF-
modellen en mer balanserad relation mellan missfrekvens och FP-frekvens samt en lagre
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missfrekvens dn Random Forest (se tabell 11). Random Forest visar en betydligt hogre
missfrekvens pa 52 %, vilket innebar att modellen missar majoriteten av de verkliga
fallen. Random Forest-modellen visar dven en bias mot negativa fall vid prediktion, som
kan fa konsekvenser vid klinisk tillaimpning. Risken att missa verkliga fall prioriteras
hogre och darmed framstdr det som att SVM-RBF-modellen ar narmare de kliniskt
acceptabla matten vid prediktion av diabetisk neuropati.

Sammanfattningsvis visar analysen att klinisk acceptans inte kan bedémas enbart utifran
ett hogt AUC-varde eller F1-score. For retinopati ar Random Forest den modell som bast
motsvarar de acceptanskriterier som framkom i intervjuerna, eftersom modellen missar
farre verkliga fall. For neuropati ligger daremot SVM-RBF narmare kriterierna, eftersom
modellen bade har en lagre missfrekvens och dr mer balanserad, vilket tyder pa en mindre
bias mot en specifik prediktion.
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6 Resultat

For att besvara studiens forskningsfraga: “Vilken prediktiv modell presterar bdst for att
identifiera typ 1-diabetespatienter med risk att utveckla diabetisk retinopati och
neuropati?” har tva prediktiva modeller, SVM-RBF och Random Forest, jamforts genom
prestandamatt och acceptanskriterier identifierade fran intervjuer med beslutsfattare.

6.1 Modellernas prediktiva prestanda

Modellerna tranades pa data fran ett diabetesregister fran NDR och utvirderades med
avseende pa sin formaga att identifiera patienter med retinopati och neuropati. Tabell 13
sammanfattar modellernas prestanda:

Tabell 13. Sammanfattande resultat av prestanda vid prediktion.

Modell AUC | Missfrekvens | FP- Felmarginal | Prediktionsproblem
frekvens

SVM-RBF | 0,81 25 % 26 % >10 % Retinopati

Random 0,82 18 % 35% >10 % Retinopati

Forest

SVM-RBF | 0,76 34% 26% >10 % Neuropati

Random 0,79 52 % 12 % >10 % Neuropati

Forest

For prediktion av retinopati uppnddde Random Forest ett AUC-varde pa 0,82, medan
SVM-RBF uppnadde ett AUC-varde pa 0,81. Random Forest hade en missfrekvens pa 18
% och en FP-frekvens pa 35 %. SVM-RBF hade en missfrekvens pa 25 % och en FP-
frekvens pa 26 %. Random Forest har en bias till den positiva klassen for retinopati, men
modellen missade farre verkliga fall. Samtliga modeller visar dven en felmarginal som
overstiger den identifierade maximala acceptabla felmarginalen vid 10 %.

Neuropatidatan har en hogre obalans an retinopatidatan, dar den negativa klassen ar
dominerande. For prediktion av neuropati uppnddde SVM-RBF-modellen en hogre
prestanda dn Random Forest. SVM-RBF har en betydligt battre formdaga att hantera
obalanserade klasser jamfort med Random Forest. Vid neuropatiprediktion har Random
Forest en tydlig bias, dar modellen missklassificerade 52 % av faktiska fall; modellen ar
darmed inte palitlig. AUC-vardet for neuropati visar att Random Forest har en hogre grad
av prestanda men visar inte hur modellen predikterar, darfér anvands balansen vid
prediktion for att virdera modellens prediktiva formaga. Det stods dven av Dagliati et al.
(2018), som visar att obalanserade dataset kan paverka modellernas prestanda och att en
hogre AUC inte nddvandigtvis ger en fullstindig bild av modellernas kliniska
anvandbarhet.
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Modellernas inmatningsvariabler ligger i linje med tidigare forskning dar bade Du et al.
(2025) och Kanbour et al. (2024) rapporterade matvarden som HbA1c, diabetesduration,
kreatinin och kolesterol, vilket overensstimmer med de inmatningsvariabler som
anvandes i denna studie.

6.2 Acceptanskriterier for prediktiva modeller

Intervjuerna med vardpersonal inom diabetesvarden visar att modellerna i forsta hand
uppfattas som beslutsstéd. Respondenterna beskrev att maskininlarning kan vara
anvandbart for att vacka misstanke om komplikationer och stodja lakare vid
diagnostisering, men att det inte bor anvdndas som ett sjdlvstdandigt diagnostiskt verktyg.
Intervjuerna resulterade dven i olika acceptanskriterier for prediktiva modeller for
Kklinisk tillampning.

De resulterande acceptanskriterierna ar foljande:

e Modellen ska uppna en lag (5-10 %) felmarginal vid prediktion av mikrovaskuldra
komplikationer.

e For att skapa tillit till modellen bedéoms missfrekvens som tyngre och boér
prioriteras vid prediktion.

e Att modellen inte agerar som ett diagnostiskt verktyg utan i stéllet exklusivt som
beslutsstod.

e Modellen visar en motivering till hur den kom fram till beslutet for att skapa en
forstaelse.

En viktig del av prediktiv analys ar hur tillforlitligt resultatet ar och hur det anvands. Om
en modell inte ar Kkliniskt accepterad uppfyller modellen inte ndgot syfte.
Acceptanskriterierna ligger till grund for att utviardera modellernas kliniska
acceptansniva.

En central del av analysen var hur modellerna hanterar olika typer av fel, missfrekvens
och FP-frekvens. Resultaten visar att det finns en tydlig avvagning mellan de olika typerna
av fel i linje med Dagliati et al. (2018). Balansen mellan dessa typer av fel ar sarskilt viktig
i en klinisk kontext dar konsekvenserna av att missa ett fall ofta ar mer allvarliga. Det
framkom dven att det ar viktigt med en generellt 1dg procentuell felmarginal for att
uppfattas som kliniskt acceptabel fér anvandning.

Respondenterna beskrev ett krav pa att modellen bor anvandas som beslutsstod och inte
som ett sjdlvstandigt diagnostiskt verktyg, dar det slutliga diagnostiska ansvaret ligger
hos anvandaren. Modellernas prestandamatt utvarderas inte med detta acceptanskrav da
ansvaret ligger hos anvandaren.

Ett annat tydligt krav ar forstaelse av modellernas prediktioner och motivering. Dar
beslutsfattare anger att modellen ska visa en motivering till beslutet som ett krav, for att
skapa tillit till modellen och dven mojliggora motivering vid diagnos.
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6.3 Sammanfattande slutsats av modellernas kliniska acceptans

Sammantaget visar resultaten att Random Forest presterar bast for diabetisk retinopati,
dar modellen missar farre verkliga fall och uppnar en hégre prestanda vid analys av
prestandamdtt. SVM-RBF presterar bast for diabetisk neuropati dar modellen har en lagre
missfrekvens samt forhaller sig battre till de obalanserade klasserna. Daremot uppnar
ingen av modellerna de acceptanskriterier som stélls av beslutsfattare inom
diabetesvarden. Resultatet for studien visas i tabell 14:

Tabell 14. Resultat av bdst presterande modell och dess acceptansnivd.

Prediktions | Hogst Styrka Svaghet Acceptansniva
problem presterande
modell

Diabetisk Random Missar farre | Visar stark bias mot | Inte acceptabel.

retinopati Forest verkliga fall | den dominerande | Kraver en lagre
med en | klassen, med 52 % | felmarginal och
missfrekvens | missfrekvens  vid | forklarbarhet
pa 18 %. hog obalans. av beslut.

Diabetisk SVM-RBF Hanterar Genererar en hogre | Inte acceptabel.

neuropati obalanserade | andel falsk positiva | Kraver en lagre
klasser battre, | prediktioner. felmarginal och
med en | Klassbalanseringen | forklarbarhet
tydligare jamn | 6kar generellt FP- | av beslut.
fordelning. frekvensen.

Utvarderingen av modellerna baserades pa deras prestandamatt samt dess kliniska
acceptansniva, dir modellen som uppnar en lagre felmarginal och missfrekvens varderas
hogre.

Styrkan med Random Forest ar dess styrka att identifiera patienter med retinopati och
har en betydligt lagre missfrekvens an SVM-RBF, diaremot har modellen en tendens att
skapa en bias mot den dominerande klassen. Styrkan med SVM-RBF ar att den forhaller
sig betydligt battre till obalanserade klasser och generaliserar sig battre till det mer
obalanserade datasetet. Modellen har daremot en lagre precision och gav fler falskt
positiva prediktioner nar datasetet var mer balanserat.

Samtidigt visar intervjuerna att bada modellerna fortfarande ligger 6ver den felmarginal
som vardpersonalen beskrev som acceptabel. Modellerna saknar dven motivering vid
prediktion som ar ett krav for acceptans. Resultatet blir darfor att modellerna har tydliga
prediktiva styrkor samt svagheter, men att de inte kan anvandas i klinisk praxis eftersom
de inte uppnar en acceptabel niva.
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Sammantaget visar resultaten att ingen av modellerna nar den niva av prestanda som
beslutsfattare inom diabetesvarden beskrev som Kkliniskt acceptabel, dar en lag
felmarginal och sarskilt en ldg missfrekvens efterfragades for att modellen skulle
uppfattas som tillforlitlig inom en klinisk kontext. Modellerna visade olika prestanda for
de olika prediktionsproblemen, diar Random Forest presterade battre for retinopati och
SVM-RBF presterade battre for neuropati. Detta innebar att studiens resultat inte ger ett
konkret svar, dd modellerna inte ar tillrackligt stabila for att kunna accepteras som ett
beslutsstod inom klinisk praxis.

Studien har daremot visat vilka krav som maste uppfyllas for att maskininlarning ska bli
ett faktiskt kliniskt anvandbart beslutsstdd, snarare dn enbart ett tekniskt fungerande
prediktionsverktyg. For att modellerna ska kunna forbattras kravs darféor mer
balanserade datamangder, fler relevanta inmatningsvariabler, fortsatt validering samt
utveckling av modeller som battre kan stddja kliniska beslut utan att 6ka risken for
missade fall eller falska positiva prediktioner.
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7 Diskussion

I detta kapitel diskuteras studiens vetenskapliga bidrag, valda metoden, vetenskapliga
reflektioner, samhalleliga och etiska aspekter samt forslag till fortsatt forskning.

7.1 Vetenskapligt bidrag och reflektion

Studiens huvudsakliga bidrag till forskningen ar att skapa en koppling mellan den
tekniska prestandan och kliniska acceptansen genom att kombinera modellresultat med
intervjuer med beslutsfattare inom diabetesvarden. Studien jamfor darmed inte enbart
modellernas numeriska prestanda, utan &ven kopplar det till identifierade
acceptanskriterier. Genom att kombinera experimentell modellutvardering med semi-
strukturerade intervjuer visar studien hur maskininlarningsmodeller kan bedémas bade
tekniskt och kliniskt.

Studien skapar ett underlag for acceptanskriterier och vidare forskning fér vad som kravs
for att en modell ska vara relevant som beslutsstdd i klinisk praxis.

Vetenskapligt visar studien att prediktion av mikrovaskulara komplikationer hos typ 1-
diabetiker ar mojligt, men att det kravs mer dn att enbart att vilja en modell som presterar
hogt vid prestandamatt. Resultaten for prediktion av retinopati och neuropati skiljde sig
tydligt, vilket visar att olika komplikationer kan krava olika modeller eller
inmatningsvariabler. Ett stort problem med studien ar det faktum att modellerna
tranades pa data som var obalanserad eftersom mycket av det datamaterial som samlades
in fran NDR inneholl saknade varden. For att uppna en hogre trovardighet av studien
anvandes olika tekniker sdsom imputering for att fylla ut de varden som saknades och
korsvalidering av hyperparametrar, vilket hjdlpte for att 6ka modellernas prediktiva
formaga.

7.2 Metodreflektion

Studiens metod med experiment och semi-strukturerade intervjuer var lamplig eftersom
den kvantitativa delen kunde visa modellernas prediktiva styrkor och svagheter, medan
intervjuerna gav en klinisk kontext till resultatet. Experimentdelen passade val eftersom
syftet var att jamfora modellerna pa samma datamaterial och darmed prova vilken modell
som presterade bast for diabetisk retinopati och neuropati. Samtidigt visade arbetes
genomforande att resultatet ar starkt beroende av datamaterialets utformning och av de
val som gjordes i bearbetningen av materialet.

En tydlig begransning ar att datasetet innehdll flera saknade varden och att neuropati
datasetet var tydligt mer obalanserad ar retinopati datasetet. Detta paverkade
modellernas beteende, sarskilt Random Forest som visade en hog missfrekvens och en
tydlig bias mot den negativa klassen.

Om arbetet skulle goras om hade studien i stillet borjat med semi-strukturerade
intervjuer med beslutsfattare for att identifiera acceptanskriterier och relevant data for
respektive mikrovaskular komplikation. Detta hade mojliggjort att modellerna utvecklas
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utifran identifierade acceptanskriterier och med relevant data i experimentsdelen, vilket
mojligtvis hade paverkat den kliniska acceptansnivan positivt.

7.3 Samhidlleliga och etiska aspekter

Ur ett samhadlleligt perspektiv dr studien relevant eftersom tidig upptickt av
mikrovaskuldra komplikationer kan minska risken fér synnedsattning, nervskador och ge
diabetiker en battre livskvalité som ligger i linje med studien av Lu et al. (2023). Studiens
resultat visar att modellerna inte ar tillrackligt traffsakra for att anvandas inom en klinisk
kontext eller utan en mansklig bedomning av ldkare. De prediktiva modellerna bor ses
som ett stdd for screening eller prioritering av patienter och inte som en ersattning av
lakare vid klinisk bedomning.

Etiskt bekraftar studien de risker som tidigare forskning lyfter kring felaktiga
prediktioner, ansvar och tolkbarhet. Badawy et al. (2023) och Habehh & Gohel (2021)
betonar att fel i sjukvarden kan fa allvarliga konsekvenser och att maskininlarning darfor
maste anvdandas med tillsyn. En prediktiv modell utan tillsyn kan fa stora konsekvenser
inom hélso- och sjukvarden.

Dessutom beskriver Grote & Berens (2020) att maskininldrnings algoritmer kan skapa
ansvarsdilemman och defensiv medicin vilket medfér halsorisker for patienter. Detta
ligger ndra respondenternas syn pa att en modell ska stddja, inte ersatta, vardpersonal
och att den slutgiltiga bedomningen ligger hos lakaren. Daremot ndmner Grote & Berens
(2020) att implementering av maskininlarning som beslutsstdd kan skapa osdkerhet
bland kliniker, vilket kan leda till férsimrad medicinsk diagnos.

7.4 Forslag till fortsatt forskning

Vidare forskning bor i forsta hand fokusera pa att forbattra modellernas kliniska
anvandbarhet och acceptansniva. Detta skulle kunna innebdra att inkludera fler
beslutsfattare inom diabetesvarden for att skapa en bredare bild av acceptanskriterier,
samt identifiera inmatningsvariabler som passar battre for de olika komplikationerna.
Test med andra modeller och anvdnda andra metoder for att hantera klassobalans ar aven
relevant vid vidare forskning.

Studiens viktigaste begransning ar att resultatet paverkas av det tillgingliga materialets
kvalitet, innehdll och obalans. Datamaterialet visade en tydlig obalans mellan de olika
klasserna, vilket sannolikt bidrog till att Random Forest-modellen fick en mycket hog
missfrekvens for neuropati. Vidare forskning bor darfér dven underséka om en battre
balans i datamaterialet, fler prediktiva och relevanta variabler eller andra prediktiva
modeller kan forbattra resultatet.
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