
Automatisk kodekontroll ved hjelp av 
kunstig intelligens

Fredrik Oma og Erlend Hodneland
Helsetjenesteutvikling

Helse Bergen



Bakgrunn

• Klinisk koding av opphold er sentralt for 
kvalitet på data og finansiering

• Manuell koding og etterkontroll er 
tidkrevende arbeid

• Her er mulighetsrom for å få hjelp av KI



Hva kan vi realistisk få til?
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Hva vil vi oppnå

• Opphold kodes av personell som før

• En automatisk sjekk av koding gjøres av KI
• Foreslår en hoveddiagnose
• Foreslår bidiagnoser

• En liste med mulige feilkodete opphold lages 
av KI og gjennomgås av personell

• Dette kan potensielt
• Forbedre kodepraksis
• Gi riktigere økonomisk kompensasjon
• Spare menneskelige ressurser



Rettslig grunnlag

Helsepersonelloven §26:Tillater bruk av opplysninger til internkontroll og 
kvalitetssikring



Rettslig grunnlag

• Helsepersonelloven §26:Tillater bruk av opplysninger til internkontroll og 
kvalitetssikring

• Ble vurdert av PVO til å måtte prøves for Helsedirektoratet.
• Vi har søkt og fått godkjent bruk av dokumenter fra inntil 40.000 opphold for 

trening av en algoritme



KI (=kunstig intelligens) 
– hva er det?

• KI er et datasystem som lærer mønstre fra 
data

• En tekstmodell (NLP: Natural Language 
Processing) trenes på store mengder data

*BERT=Bidirectional Encoder Representations from Transformers Fra: What Is Artificial Intelligence? An Ultimate Handbook!

https://www.bridge-global.com/blog/what-is-artificial-intelligence/


Hvordan fungerer KI?
- grunnleggende 

komponenter

Data

KI trenger data for å lære, jo mer 
data, jo bedre lærer KI-en

Algoritmer

Oppskriften KI bruker for å lære 
og gjøre beslutninger

Modell

Et trent system som kan utføre 
oppgaver basert på data



Ulike typer data og anvendelse
• Strukturerte data

• Rader og kolonner (tabeller med verdier, 
tekst)

• Anvendelser: predikere utfall; klassifisering 
eller regresjon

• Tekst og tale
• Dokumenter, fritekst, lyd
• Anvendelser: Tekst analyser, transkribering, 

kontekst, saksbehandling, +++

• Bilder
• Anvendelser: Billedgjenkjenning, 

klassifisering, segmentering



Eksempel
- Bruk av strukturerte pasientdata for predikere risiko for et gitt utfall (feks sepsis)

Treningsdatasett (historiske data) Læringsalgoritme Modell

Variable: 
Alder, kjønn, tidligere diagnoser,
blodprøver, +++

Utfall: Ja / Nei
+

Klassifiseringsmodell
(feks beslutningstre)

Steg 1: Trening av modell



Eksempel
- Bruk av strukturerte pasientdata for predikere risiko for et gitt utfall (feks sepsis)

Nye data (de vi vil predikere)
Modell

Variable (samme som brukt i trening)
Alder, kjønn, tidligere diagnoser,
blodprøver, +++

Steg 2: Anvend modell

Høy risiko

Lav risiko

Hvem skal få resultatet og hvordan?





Modellen må være «akkurat passe» kompleks

Undertilpasning
(for enkel)

Modellkompleksitet

x

God modell

x
Overtilpasning

(for god til å predikere nye data)

x



En KI-modell må valideres og 
testes

Tilgjengelige data deles opp i to deler:

➢ Trening/valideringssdata: Brukes for å trene og validere 

modell

➢ Testdata: Brukes for å evaluere hvor godt modellen fungerer

Trening/validering Test

Historiske data

Resistent mot 
overtilpasning



KI i vårt prosjekt

*BERT=Bidirectional Encoder Representations from Transformers

• Vi bruker to modeller i vårt prosjekt
• Klinisk NorBERT*
• Generativ modell (GEMMA: GEMINI light; Google sin modell)

• Klinisk NorBERT er en NorBERT språkmodell «fintunet» på lokale 
data i Helse Bergen (16 mill dokumenter)

• Klinisk NorBERT kan ikke svare i setninger men kan brukes til å 
predikere klasser (for eksempel koder eller kodegrupper)

• GEMMA er en åpen generativ modell som kan svare i hele 
setninger (slik som chatGPT)

• GEMMA er akkurat så liten/stor at den kan kjøres lokalt på Helse 
Bergen sine datamaskiner (< 48Gb GPU RAM)



Dyp læring: NLP (Natural Language Processing) modeller

«Vanlig» (ikke generativ) språkmodell

• Modeller utviklet for å forstå og analysere tekst

• Kan være enkle eller komplekse, avhengig av 
oppgave

Eksempler: 
• Tekstklassifisering
• Identifisere viktige navn, steder, eller 

organisasjoner i tekst
• Talegjenkjenning

Generativ språkmodell

• Genererer sammenhengende og meningsfulle 
tekster

• Trent på enorme mengder data, med veldig mange 
parametre (milliarder)

• Bruker spesifikke mekanismer (self-attention) for å 
forstå avhengigheter mellom ord på tvers av en 
tekst, noe som gjør den svært effektiv til å 
håndtere lange avhengigheter i språk

Eksempler:
• GPT (General Pretrained Transformer)
• Brukes av ChatGPT og Microsoft Copilot



Klinisk NorBERT – hvordan 
virker den?

Klinisk NorBERT* – encoder modell kan brukes til

• Teksklassifikasjon

• Sentiment analyse (positiv/negativ stemning)

• Kategoriske svar (ja, nei, vet ikke, etc)

*BERT=Bidirectional Encoder Representations from Transformers



Klinisk NorBERT – hvordan 
virker den?

• Alle tekstdokumenter fra 20.000 opphold på 
kirurgisk klinikk i Helse Bergen

• Ca 140.000 dokumenter
• ICD-10 koder for de samme oppholdene

Fine-tuning av Klinisk 
NorBERT

Validering av ytelse

Test av ytelse på et uavhengig 
datasett
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GEMMA modellen

Generativ modell (GEMMA)

• Svarer i hele setninger slik som ChatGPT

• Er mye mindre enn chatGPT og dermed ikke like 
god (~27 milliarder parametre)

• Har mindre kontekstvindu (I praksis 10-20 siders 
tekst)

• Kan «promptes» med kliniske tekster

• Ulempe: Kan hallusinere

En prompt er en instruksjon eller teksten du 
gir til en språkmodell for å få et svar



System- og userprompt



Vi forsøker å kombinere Klinisk 
NorBERT med GEMMA modellen

Vi ønsker å benytte oss av
• BERT modellen som kan trenes på lokale data
• GEMMA modellen sin fleksibilitet (kan for 

eksempel promptes med kodeveileder)

Utforsker en hybrid løsning:
• Predikerer kandidatkoder for hoved- og 

bidiagnser med Klinisk NorBERT
• Bruker GEMMA til å velge en hoveddiagnose 

blant disse, samt et utvalg bidiagnoser

Kliniske 
notater

Klinisk 
NorBERT

Bygging av 
prompt

Kodekandidater 
(10-20 stk)

Kodeveilder

GEMMA
Prediksjon av 
ICD-10 koder



En hybrid løsning

*BERT=Bidirectional Encoder Representations from Transformers

• Generativ modell (GEMMA) kan 
promptes med kliniske tekster:

• Epikrise
• Innkomstjournal
• Radiologi
• Operasjonsbeskrivelse
• Journalnotat
• Kodeveileder

• To ulike prompter
• System prompt
• User prompt



• Generativ modell (GEMMA) kan 
promptes med kliniske tekster:

• Epikrise
• Innkomstjournal
• Radiologi
• Operasjonsbeskrivelse
• Journalnotat
• Kodeveileder

• To ulike prompter
• System prompt
• User prompt

En hybrid løsning



Tiltenkt klinisk arbeidsflyt

Koding 
gjøres på 

avdelingene 
som før

DIPS KI algoritme

Koder 
+ kliniske 
tekster

Kodekontroll

Mulig 
feilkodede 
opphold

Rettede koder



Potensielle fordeler

• Monitorering av kvalitet på kodingen i 
foretaket

• Kan få bedre tall på komplikasjoner
• Kan rulles ut på andre avdelinger hvis 

prosjektet blir vellykket på Kirurgisk 
klinikk

• Regional implementering
• Hvis vellykket, er det mulig å gi KI mer 

ansvar i primærkodingen, ikke bare for 
kodesjekk

• KI er alltid på jobb og blir aldri sliten

Julaften Hele døgnet

1. Juledag Hele døgnet

2. Juledag Hele døgnet

Nyttårsaften Hele døgnet

1. Nyttårsdag Hele døgnet

Åpningstider julen 2026, KI



Litt om mål på 
treffsikkerhet (1)

• Precision: Andel foreslåtte koder 
som er riktige: «Når modellen 
sier ja, hvor ofte har den rett?»

• Recall: Andel riktige koder som 
blir funnet: «Hvor mye av det 
som burde vært funnet, fant 
modellen?»

• F1-score: en balanse mellom 
precision og recall



Litt om mål på 
treffsikkerhet (2)



Litt om mål på 
treffsikkerhet (3)

Medisinske 
eksempler

Screening for sjelden sykdom (Høy Recall)
I screeningprogrammer er det viktigere å fange opp alle syke, selv om 
det betyr at noen friske feilaktig får positivt svar (falske positive).
Eksempel: En KI-modell som analyserer mammografibilder for 
brystkreft.
Recall (Sensitivitet): Modellens evne til å identifisere alle pasienter som 
faktisk har kreft. En høy recall er kritisk for å unngå at kreftpasienter 
sendes hjem uten behandling.
Precision: Hvor stor andel av de som modellen sa hadde kreft, som 
faktisk hadde det.

Diagnostikk av alvorlig tilstand (Høy Precision)
Når en feilaktig diagnose fører til svært belastende eller risikofylt 
behandling (f.eks. invasiv kirurgi), er det viktig at modellen er veldig 
sikker før den varsler.
Eksempel: Automatisk deteksjon av hjernesvulst på MR-bilder.
Precision: Hvor stor andel av de "positive" varslene som faktisk er svulst. 
Høy presisjon reduserer falske positive, slik at pasienter slipper 
unødvendig angst og biopsier.
Recall: Hvor stor andel av de faktiske svulstene modellen fant.



Litt om 
treffsikkerhet ved 
mange klasser 
(63 unike 
hoveddiagnoser)

For hoveddiagnose med 63 unike klasser:

• Hvis du gjetter én tilfeldig kode blant 63, 
er sannsynligheten for å treffe riktig

1/63 ≈ 0.0159
altså ca. 1.6 %.

Det betyr at ved helt tilfeldig gjetting vil 
både:
• accuracy
• recall
• precision

ligge rundt 1.6 % i snitt, så lenge man 
gjetter én klasse per opphold.



Forekomst av de 20 hyppigste 
hoveddiagnoser i test-settet 
(n=1180 opphold)



Hoveddiagnoser: F1 score

Klinisk NorBERT Hybrid modell



Forekomst av de 20 
hyppigste bidiagnoser i test-
settet (n=1180 opphold)



Bidiagnoser: F1 score

Klinisk NorBERT Hybrid modell



Konklusjon

• Vi har laget en KI algoritme som med relativt 
høy treffsikkerhet kan predikere 
hoveddiagnose

• Bidiagnoser er vanskeligere å predikere: Både 
kode og antall koder kan variere

• For bidiagnoser er treffsikkerheten noe lavere 
(som forventet), men likevel ganske høy
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