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Sammendrag

@kende utbredelse av informasjonssystemer i helsetjenesten og digitaliseringen av helsedata fgrer til
at enorme datamengder genereres. Ny teknologi gjgr det mulig 3 samle inn, lagre og behandle data
raskt og kostnadseffektivt. Det ligger et stort potensial i disse dataene, innen helsetjenesteyting (pri-
maerbruk) og kvalitetsforbedring, forskning, folkehelse, styring og planlegging (sekundaerbruk). Health
analytics og kunstig intelligens-metoder som maskinlaering gir ny innsikt. Dette kan bidra til a skape
en helsetjeneste med bedre prediksjoner, bedre behandling og hgyere kvalitet.

Helsedata er komplekse. Strukturerte og ustrukturerte data er lagret i mange ulike systemer i ulike
formater. Semantisk interoperabilitet mellom systemer er ofte mangelfull. For a fa ny innsikt i helse-
data er det ngdvendig med effektive analytiske verktgy og metoder, i tillegg til ssmlgs behandling av
helsedataene. Kombinasjonen av store mengder varierte data, datakraft og bedre metoder har gitt
store fremskritt. Det muliggj@r rask og automatisert produksjon av maskinlaeringsalgoritmer som kan
analysere komplekse data med ngyaktige resultater.

Health analytics bruker avanserte metoder som maskinlaering, datautvinning (datamining), prosess-
mining og prosessering av naturlig sprak til 3 avdekke mgnstre som gir innsikt i hvordan helsetjenes-
ten kan forbedres, samtidig som utgiftene begrenses.

For a realisere proaktive helsetjenester er prediktive analyser et viktig verktgy for a kunne forebygge
og behandle. Helsetjenesten har behov for a identifisere pasienter som har risiko for & utvikle et al-
vorlig medisinsk problem. Health analytics har metoder som kan hjelpe til med a forutsi hvilke syke-
huspasienter som har hgy risiko. Persontilpasset medisin er et omrade der maskinlaering har et stort
potensial, med gendata som viktig kilde.

Maskinlaering (ML) har blitt testet i mange forsknings- og utprgvingsprosjekter med lovende resulta-
ter. Dette er stort sett gjort pa utsiden av de kliniske systemene. Verktgyene og plattformene som
brukes krever kompetanse innen maskinlaering, statistikk og programmering og egner seg ikke for en
sluttbruker. For a ta i bruk maskinlaering i klinisk praksis ma algoritmene integreres i klinikerens ar-
beidsflyt pa en brukervennlig mate. Dersom ML-systemet skal brukes til klinisk beslutningsstgtte er
tilgang til data om enkeltpasienter ngdvendig, i tillegg til den ferdig trente ML-modellen. Det betyr at
ML-systemet ma veere integrert med elektronisk pasientjournal (EPJ) eller andre systemer der data er
lagret. Dette kan gjgres pa flere mater, enten ved at det bygges inn i EPJ-systemet/radiologisystemet,
eller det kan leveres som en skytjeneste fra en tredjepartstilbyder eller i en privat nettsky.

Gjennomgangen av de ulike metodene innen health analytics viser at vi er i starten av en prosess som
kan bidra til & endre helsetjenesten i proaktiv retning. Det er behov for mer forskning og utvikling pa
omradet. Forskningen bgr ogsa se pa ulike etiske problemstillinger.



1.Bakgrunn

Den demografiske utviklingen, tilgangen pa helsearbeidere og nye behandlingsmetoder utfordrer hel-
setjenestens barekraft. Hvordan kan vi utvikle en framtidig helsetjeneste som er proaktiv, der inn-
byggerne utnytter egne ressurser bedre og helsetjenesten avlastes slik at den behandler pasientene
med riktige tjenester pa en kostnadseffektiv mate?

Tilgangen pa store datamengder fra mange kilder, og gkt regnekraft gjgr det mulig @ anvende nye me-
toder innen health analytics som gir beslutningstakere, helsearbeidere og innbyggere nye redskap for
a drive utviklingen i den gnskede retningen. Health analytics bruker avanserte metoder, teknikker og
verktgy for a gi ny innsikt, gjgre prediksjoner eller gi behandlingsanbefalinger. Maskinlaering, datami-
ning, prosessmining og prosessering av naturlig sprak er eksempler pa metoder som brukes i health
analytics. De nevnte metodene er hovedtemaene i denne rapporten. Vi har valgt a bruke den interna-
sjonale betegnelsen health analytics i rapporten, da det ikke eksisterer en norsk oversettelse som fullt
ut dekker det samme?.

Maskinlaering, som er en form for kunstig intelligens (Al?), kan h&ndtere store og komplekse data og
trekke ut kunnskap fra disse. Disse analysene kan gjgre helsetjenesten bedre i stand til a forutsi, opp-
dage og behandle sykdom.

Teknologiradet har et prosjekt som fokuserer pa Al og velferdsstaten [1]. Hvordan kan vi utnytte Al til
a skape et inkluderende samfunn og en helsetjeneste som sikrer lik tilgang til helsetjenester med
samme kvalitet?

Malsetningen med e-helsesatsingen i Norge tar hgyde for denne utviklingen i Stortingsmelding nr. 9
(2012-2013) «En innbygger - én journal» (EIEJ) [2] . Det tredje malet i meldingen peker p& at: «Data
skal veere tilgjengelig for kvalitetsforbedring, helseovervaking, styring og forskning». Malet er opera-
sjonalisert i den nasjonale e-helsestrategien (2017-2022) [3] som satsingsomradet: «bedre bruk av
helsedata».

Direktoratet for e-helse utreder en nasjonal helseanalyseplattform?, som skal «... forenkle tilgangen
til helsedata og legge til rette for avanserte analyser pa tvers av helseregistre, grunndata, journaler
og andre kilder til helseopplysninger». Det heter videre: «Direktoratet for e-helse har som ambisjon d
bidra til utprgving og utvikling av ny teknologi innen helseanalyse, slik som kunstig intelligens, ma-
skinlaering, smarte algoritmer og prediktiv analyse».

Innfgring av e-helselgsninger i stor skala utfordrer organiseringen av helsetjenesten, derav maktstruk-
turer, finansieringssystemer, juridiske og etiske rammer [4]. Forskning pa innfgring av nasjonale stor-
skala Igsninger viser at dette er en tidkrevende oppgave for aktgrene i sektoren [5-7]. Etableringen av
Nasjonalt e-helsestyre og nasjonal satsing pa a gke gjennomfgringsevnen skal bidra til at kunnskapen
omsettes til nasjonale tjenester [8].

Health analytics er et stort og komplekst felt der kompetansen blant beslutningstakere i helsetjenes-
ten og klinikere er begrenset. Al-teknologi er i ferd med a bli en viktig del av digitaliseringen av alle
samfunnssektorer, ogsa helse. Det er derfor viktig at beslutningstakerne og andre interessenter far

1 «Helseanalyse» eller «helsedataanalyse» brukes ofte som norsk oversettelse av «health analytics». Mange forskere innen helse forbinder
«helseanalyse» med det a utfgre konkrete helseanalyser. Health analytics er et mer overordnet begrep, et fagomrade, der avanserte meto-
der, f.eks. maskinlaering, brukes til 3 utfgre avanserte analyser. «Helsedataanalyse» er derfor kanskje en bedre norsk oversettelse enn «hel-
seanalyse».

2| denne rapporten bruker vi den engelske forkortelsen Al (Artificial Intelligence)
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gkt kunnskap. Malet med denne rapporten er derfor a bidra med kunnskap om health analytics, kuns-
tig intelligens og maskinlzering for 3 gke kompetansen blant beslutningstakere i helsetjenesten, klini-
kere og andre som er interessert i anvendelse av disse teknologiene. Rapporten gir en innfgring i fel-
tet og forklarer sentrale begreper uten 3 bli for teknisk. Feltet er i seg selv teknologitungt, men i
denne oppsummeringen har det veert et mal a ikke ga for langt ned i tekniske detaljer, da den pri-
maere malgruppen er ikke-teknologer.

1.1. Organisering av rapporten

Rapporten starter med a gi leseren en kort innledning om hva health analytics er og forventninger til
teknologien. Videre redegj@r rapporten for begrepene innen health analytics. Vi presenterer i tillegg
eksempler pa bruk av teknologien i helsetjenesten. Et vedlegg inneholder en oversikt over noen sent-
rale aktgrer pa feltet i Norge og noen svenske aktgrer.

Dette er en oppsummering pa norsk, som bygger pa en lengre engelsk versjon med langt flere teknisk
detaljerte beskrivelser.

1.2. Tilnaerming

Kartleggingen ble utfgrt som en eksplorativ litteraturstudie. Sgk er i hovedsak gjort i PubMed, Google
Scholar og Google.

Vi har ogsa intervjuet forskningsmiljger og enkeltforskere. Aktgrer innen prosessering av naturlig
sprak svarte pa en nettbasert spgrreundersgkelse.

«Sngballmetoden» er brukt for a identifisere publikasjoner og finne aktgrer. Metoden innebaerer a
folge relevante referanser i publikasjoner som ble funnet i sgkene. Ved kartleggingen av aktgrer ble
allerede identifiserte aktgrer spurt om hvilke andre de kjenner til.

1.3. Teknologiutvikling og forventninger

Det internasjonale konsulentselskapet Gartner® ser Al som en megatrend som kommer til & vaere den
mest banebrytende teknologien de neste fem til ti arene [9]. Al er i ferd med a bli tatt i bruk i stadig
flere tjenester og applikasjoner.

Det a utvikle intelligente systemer som laerer, tilpasser seg og som potensielt kan opptre autonomt, i
stedet for & utfgre forhandsdefinerte instruksjoner, blir ifglge Gartner sveert viktig i konkurransen mel-
lom teknologileverandgrene de neste arene. Vi vil fa mer intelligente systemer som kan lzere og som
kan endre fremtidig oppfersel. Kombinasjonen av stor datakraft, avanserte algoritmer® og store datas-
ett som mater disse algoritmene har gjort dette mulig.

Gartner presiserer at sakalt generell Al, det vil si systemer som kan utfgre intellektuelle oppgaver pa
niva med mennesker, fortsatt ligger sveert langt fram i tid. Fremover vil Al-systemene vaere basert pa
smal Al, som bruk av maskinlaering til svaert spesifikke oppgaver.

Media fremstiller ofte Al som en trussel som vil automatisere bort mange jobber, ogsa blant hgykom-
petente grupper som leger. Gartner deler ikke denne oppfatningen, de mener at selv om en del job-
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5 En algoritme er et sentralt begrep innen matematikk og datavitenskap. Den kan forenklet beskrives som en entydig spesifikasjon eller sett
av instruksjoner for a oppna et bestemt resultat


https://www.gartner.com/technology/about.jsp

ber som relativt enkelt lar seg automatisere vil forsvinne, vil Al likevel skape flere jobber enn den fjer-
ner®. De nevner helsetjenesten som et eksempel pa en sektor der det fortsatt er behov for flere an-
satte.

Styrken til maskinlaering er at den kan utfgre svaert smale arbeidsoppgaver pa en effektiv mate. Den
er derfor god til 8 automatisere rutineoppgaver. Men det gjgr den ogsa mindre egnet til 3 automati-
sere hele arbeidsprosesser slik at de kan utfgres autonomt, uten menneskelig medvirkning. | tillegg vil
juridiske, etiske og sikkerhetsmessige hensyn gjgre at maskinlaring i overskuelig fremtid vil vaere nyt-
tige stgtteverktpy for klinikere og ikke en erstatning for dem. Klinikeren tar den endelige avgjgrelsen
nar det gjelder diagnose eller behandling. Nar maskinleeringssystemene avlaster dem for rutineopp-
gaver far de tid til 3 bruke sin kompetanse pa andre mater.

1.4. Helsedata og analyser

Den teknologiske utviklingen gj@r at vi kan sette sammen sveert rike datagrunnlag, som gir helt nye
muligheter for avanserte analyser. En ser i pkende grad pa prediktive og preskriptive analyser, i stedet
for deskriptive analyser.

e  Deskriptive analyser beskriver data og ser derfor pa hva som allerede har skjedd.

e  Prediktive analyser prgver a si noe om hva som kommer til a skje. Dette innebaerer a fram-
skrive trender og mgnstre i historiske data og sanntidsdata for a forutsi for eksempel fremtidig
utvikling av helsesituasjonen til en pasient eller til grupper i befolkningen.

e  Preskriptive analyser gar et steg lenger enn prediksjon. Ved a bruke medisinsk kunnskap kan
de for eksempel evaluere alternative behandlinger og finne den optimale i en gitt situasjon.
Preskriptive analyser kombinerer innsikten som prediktive analyser gir med klinisk beslutnings-
stptte. De vil vaere sentrale innen persontilpasset medisin”.

HIMSS?® har utviklet en modell inndelt i &tte nivéer for & evaluere helseorganisasjoners modenhet in-
nen analysefeltet, Adoption Model for Analytics Maturity’ (AMAM). Prediktiv analyse er p& nest
@verste niva, mens preskriptiv analyse og persontilpasset medisin er pa gverste niva, der blant annet
gendata er tilgjengelig. Helseorganisasjonene kan ikke ga direkte til de mest avanserte nivaene, men
ma bygge opp kompetanse og teknologisk infrastruktur gradvis. Etablering av klinisk datavarehus som
integrerer data fra kliniske systemer, administrative systemer og gkonomisystemer vil veere et viktig
skritt pa veien.

Gode analyser forutsetter tilgang til relevante data av hgy kvalitet. Helsedata er komplekse, struktu-
rerte og ustrukturerte data, som er lagret ulike steder i ulike formater. IKT-systemer mangler ofte se-
mantisk interoperabilitet.

Helsedata har mange av de samme egenskapene som sakalte stordata (big data). Stort volum?®, stor
variasjon og kontinuerlige datastrgmmer fra sensorer og kroppsbaret teknologi (wearables) som ma
samles inn, lagres og analyseres i naer sann tid er noen av utfordringene. Selve begrepet stordata er i

6

7 Med persontilpasset medisin menes forebygging, diagnostikk, behandling og oppfglging tilpasset biologiske forhold hos den enkelte
( )
8

9 . AMAM er inspirert av HIMSS sin mer kjente EMR Adaption Model (EMRAM)

10 Betegnelsen stordata har feilaktig fgrt til at mange tror det kun handler om datavolum. Volum er en faktor, men slett ikke den eneste, og
ikke alltid den viktigste.
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ferd med a fases ut. Utviklingen har gjort at de fleste bedrifter og organisasjoner bruker data som kan
regnes som stordata, og begrepet gir lite mening.

For helsedata er stor variasjon en stor utfordring. Helsetjenesten produserer mye ustrukturerte data,
for eksempel medisinske bilder og fritekst. Tradisjonelle analyseverktgy kan ikke handtere slike data.
For a utnytte mulighetene ma analyseverktgyene bruke maskinlaeringsteknikker som kan analysere
ulike typer data fra flere kilder, for eksempel:

o  Helsetjenestens kliniske og administrative IKT-systemer

¢ Innbygger-/pasientgenererte data. Data fra nettilkoblede sensorer og utstyr (IoT) kan vaere
nyttige i oppfelging av mennesker med kronisk sykdom. Pasientjournalen mangler ofte infor-
masjon om behandlingsresultater, noe som vanskeliggjgr prediktive analyser. Pasientrappor-
terte resultatmal (PROM) og pasientrapporterte erfaringer (PREM) kan bidra til et mer fullsten-
dig bilde av pasientens situasjon, og dermed til bedre analyser.

e  Sosiale medier

1.5. Kunstig intelligens fra 1950-tallet til i dag

Al ble etablert som forskningsfelt pa midten av 1950-tallet!! og har hatt gjentatte opp- og nedturer. |
de tidlige arene sa de pa generell Al, som betyr at Al kan utfgre alle intellektuelle oppgaver som et
menneske kan. Fremgangen var beskjeden. Forskere konsentrerte seg i stedet om smal Al, det vil si
Al-teknikker som brukes for a Igse spesialiserte oppgaver.

Etter en nedtur pa andre halvdel av 1970-tallet, gkte interessen igjen for Al pa 1980-tallet [10]. Da det
igjen viste seg at Al ikke levde opp til forventningene kom en ny kraftig nedtur, ofte omtalt som «Al-
vinteren». Den varte fra andre halvdel av 1980-tallet til midten av 1990-tallet. Da vokste interessen
igjen og er i dag st@grre enn noen gang. Store globale IT-aktgrer investerer tungt i teknologien. Google,
Facebook, Amazon og andre har tilgang pa enorme mengder data og bygger inn Al i tjenestene. Tale-
gjenkjenning, oversettelse mellom sprak, bildeanalyse og selvkjgrende kjgretgy er eksempler.

Fra ekspertsystemer til maskinlaering

Dagens Al er vesentlig forskjellig fra Al pa 1980-tallet, da ekspertsystemene dominerte feltet. Ekspert-
systemer etterligner kunnskapen til menneskelige eksperter ved at domenekunnskap om det aktuelle
omradet modelleres og legges inn i systemet. De bruker forhandsdefinerte beslutningsregler til 3 Igse
problemstillinger. Ekspertsystemene oppnadde en viss suksess, selv om det var utfordrende og tidkre-
vende & modellere den menneskelige ekspertens kunnskap. Interessen for ekspertsystemer dalte pa
slutten av 1980-tallet. Forskerne konsentrerte seg om maskinlaering, som i stedet for eksplisitte regler
bruker statistiske og datadrevne tilnserminger.

Betegnelsen «maskinlaering» ble brukt fgrste gang i 1959, for & beskrive datamaskinsystemer som
kan leere fra data, uten a bli programmert med spesifikke instruksjoner.

| dag dominerer ulike former for maskinlaering Al-feltet. | motsetning til ekspertsystemer leerer ma-

skinlaeringsalgoritmer direkte fra data, og eksplisitte beslutningsregler er ikke ngdvendig®3. Ekspert-
systemene modellerer hele beslutningsprosessen til en ekspert, steg for steg. Ved maskinlaering tre-
nes algoritmene opp ved 3 se pa resultatet som ekspertene har kommet fram til uten a vite hvordan

11 Begrepet «kunstig intelligens» ble introdusert pa en sommerskole ved Dartmouth College i USA i 1956
12 Arthur Samuel (IBM og Stanford University) regnes som opphavsmannen til betegnelsen maskinlaering

13 Beslutningsreglene kan vaere eksplisitte, for eksempel i enkle klassifiseringsalgoritmer, men de oppdateres underveis. Det som imidlertid
er mer typisk i ML er nettopp at det er vanskelig a forsta/tolke hvordan beslutningsreglene er fordi mekanismene er svaert sammensatte og
uoversiktlige, det vil si de skjer i en sakalt «svart boks».



de kom fram til det. Ut fra dette skal algoritmen lzere seg a kjenne igjen mgnstre i dataene. Ved a
sammenligne nye data med mgnstrene kan algoritmene forutsi resultatet for de nye dataene.

Maskinlaering krever tilgang til store mengder eksempeldata for opptrening av algoritmene. Mye data
er ustrukturerte, noe som er vanskelig for regelbaserte systemer & handtere. Maskinlaeringsmetoder
har derfor tatt fullstendig over for ekspertsystemer.

Risikerer vi en ny Al-boble?

Det er mulig a se visse paralleller mellom dagens store entusiasme rundt Al og de historiske toppene,
der overdrevet optimisme har vist seg a ende i kraftige nedturer.

Mange Al-systemer er pa pilotstadiet og mye gjenstar fgr de er modne for storskala bruk. Figur 1 viser
Gartners Hype Cycle for Emerging Technologies, 2017 [11], hvor Gartner vurderer modenheten til
fremvoksende teknologier. Al-teknologier og trender som maskinlaering og dyp laering (en underkate-
gori av maskinlaering) er plassert helt pa toppen av hype-kurven. Dette antyder at forventningene har
nadd sitt maksimale niva. Synligheten til teknologien og entusiasmen i markedet er hgy, men det er
ogsa en risiko for at dette kan avigses av skuffelse over modenheten i teknologien og tilgjengelige Igs-
ninger.

Selv om Al er omgitt av hype, kan det veere mindre risiko for en ny nedtur i dag. Utviklingen har gitt
enorme mengder data som maskinleeringsalgoritmene kan trenes opp pa. Samtidig er stor regnekraft
mer tilgjengelig, billig datakraft i form av grafiske prosessorer (GPU-er) har revolusjonert maskinlae-
ringen!*, Forskningen innen Al har dessuten kommet lenger siden forrige Al-kollaps, teori og metoder
har blitt bedre.

14 GPU-er er mer spesialiserte enn CPU-er og tar mindre fysisk plass. GPU-er har derfor mange flere prosessorer per brikke enn en CPU-er
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Figur 1. Gartner Hype Cycle for Emerging Technologies 2017

De neste kapitlene vil se nsermere pa temaene: maskinlaering, prosessering av naturlig sprak, datami-
ning og prosessmining. Hvert kapittel vil beskrive hvordan fagomradet kan bidra til & gjgre helsetje-
nesten bedre pa a forutsi, diagnostisere og behandle sykdom.

Til slutt har rapporten en kort oppsummering og eksempler pa bruk av maskinlaering i helsetjenesten
(engelsk) og oversikt over viktige miljger i Norge, i tillegg til noen svenske institusjoner.



2. Maskinlzering

Maskinlaering (ML) er en gren av kunstig intelligens (Al). Begrepene brukes ofte feilaktig som synony-
mer. Al mangler en klar definisjon og avgrensning, men kan grovt sett deles i to retninger, generell Al
og smal AlI*>. Generell Al er systemer som kan utfgre intellektuelle oppgaver pa nivd med mennesker,
noe som forelgpig ikke er i naerheten av a kunne realiseres.

ML er et omrade som benytter teknikker fra matematikk, statistikk og datavitenskap til @ avdekke
kunnskap i store datasamlinger. Teknikkene kan brukes til a lage automatiserte Igsninger for predik-
sjon, klassifikasjon og estimering [12]. Maskinlzaering bruker selvleerende algoritmer som forbedrer
seg kontinuerlig over tid. Hver algoritme har sine styrker og svakheter. Det er derfor viktig a prgve ut
flere algoritmer for a finne ut hvilke som fungerer best pa problemet.

2.1. Typer av maskinlzering
Maskinlaering kan deles i fire kategorier:

e Veiledet lzering (supervised learning)

o |kke-veiledet leering (unsupervised learning)

e Delvis veiledet lzering (semi supervised learning)
e Forsterkende lzring (reinforcement learning)

Vi skal se naermere pa hva som kjennetegner kategoriene. | tillegg ser vi pa dyp lzering. De fire katego-
riene er overordnete metoder, mens dyp laering er en arkitektur som kan bruke alle disse metodene.

Veiledet lzering

Veiledet lzering brukes til & bygge maskinlaeringsmodeller som kan forutsi mulige utfall. Algoritmene
trenes ved a bruke eksempeldata som en menneskelig «veileder» har gjennomgatt og gitt korrekt
svar. Ved a bruke disse eksemplene kan algoritmen lzere fra historiske data ved a8 sammenligne sine
egne prediksjoner med «fasitsvaret». Det & forberede datasett for bruk til veiledet leering er tidkre-
vende og krever ofte spesialistkompetanse. Alternativt kan datasett allerede vaere klassifisert, for ek-
sempel gjennom en diagnose gitt i et behandlingsforlgp.

Veiledet lzering brukes til klassifikasjon og regresjon. Klassifikasjon innebaerer a knytte data til en mer-
kelapp eller en kategori. Analyse av dermatoskopiske bilder som vurderes enten som «ondartet» eller
«godartet» er et eksempel pa klassifikasjon. Fgflekkreft har ofte en uskarp avgrensning og fgflekker
med celleforandring har fargesjatteringer fra rgdbrunt til sort. Sentrale egenskaper ved fgflekker som
farge, avgrensning og homogenitet trekkes ut av bildene og brukes til 3 trene ML-algoritmen. Nar al-
goritmen har «sett» tilstrekkelig mange bilder merket «godartet» eller «xondartet» kan den generali-
sere kunnskapen til & klassifisere nye bilder til en kategori.

Regresjon brukes til a forutsi en verdi, for eksempel hvor mange dager det vil ta fgr en utskrivnings-
klar pasient med en kronisk tilstand vil bli gjeninnlagt pa sykehuset. Regresjon kan ogsa brukes til
klassifikasjon. Dette gjgres ved a sette grenseverdier for den predikerte verdien som kan brukes til 3
dele pasienter i grupper med lav, middels eller hgy risiko.

Ikke-veiledet lering

15 Kalles ogsa henholdsvis sterk og svak Al



Ved ikke-veiledet laering er ikke treningsdataene gjennomgatt pa forhand av et menneske og merket
med det korrekte resultatet. Denne typen maskinlaering er mest nyttig nar det ikke er helt klart pa
forhand hva vi gnsker a vurdere. Malet er & se underliggende strukturer eller mgnstre i dataene.

Klyngeanalyse® og assosiasjon er viktige typer av ikke-veiledet lzering.

Klyngeanalyse innebaerer a finne klynger eller grupper i dataene som deler visse karakteristiske trekk.
| helsetjenesten kan dette for eksempel brukes til segmentering av pasienter i grupper der pasientene
i hver gruppe har vesentlige likheter.

Assosiasjon brukes for @ se sammenhenger mellom variabler i et datasett, for eksempel identifisere
sykdommer som ofte opptrer sammen. Det kan for eksempel veere 3 identifisere ofte forekommende
komorbiditeter hos pasienter med kronisk hjertesvikt.

Delvis veiledet laering

Delvis veiledet lzering kombinerer bruk av en liten mengde merkede data med stgrre mengder umer-
kede data. Denne formen for maskinlaering brukes ved begrenset tilgang til merkede treningsdata.

| et forskingsprosjekt ble delvis veiledet leering benyttet ved fenotype-stratifisering'’ av EPJ-data [13].
Et begrenset antall journaler ble gjennomgatt av leger, og fenotypen ble bestemt. Resten av trenings-
dataene bestod av umerkede journaldata. Det ble fgrst ufgrt ikke-veiledet lzering med det store data-
settet som ikke var merket. Denne innledende laeringsfasen ble fulgt av veiledet laering med det
mindre datasettet som legene hadde vurdert og merket.

Forsterkende lzering

Forsterkende laering innebaerer at algoritmene belgnnes nar de tar riktig beslutning i en gitt situasjon.
Algoritmen leerer ved prgving og feiling. Med utgangspunkt i en gitt situasjon vil den prgve ut ulike
handlinger. Basert pa belgnningen kan den finne den optimale handlingen i den aktuelle situasjonen.

Forsterkende lzering brukes mye innen robotikk og ligger ogsé bak algoritmene DeepMind*® har utvik-
let for spill [14].

| helsetjenesten er det eksempler pa bruk av forsterkende laering innen bildeanalyse, sykdoms-scre-
ening og persontilpasset forskrivning og dosering av medisiner [15].

Dype nevrale nettverk og dyp laering

Dyp laering er en type maskinlaering som bruker dype nevrale nettverk. Nevrale nettverk er en familie
av algoritmer som er basert pa kunstige nevrale nettverk, og kan brukes i bade veiledet, ikke-veiledet
og forsterkende lzering.

Et nevralt nettverk har mange nevroner. Hvert nevron kan utfgre en enkel prosesseringsoppgave. Et
nevralt nettverk har minst to lag: et lag med inndata og ett med utdata. Det kan vaere mange skjulte
lag mellom inndata- og utdata-lagene. Et nevralt nettverk regnes som dypt dersom det har mer enn
ett skjult lag (Figur 2).

16 Engelsk: clustering

7 Fenotype, fremtoningspreg, i genetikken betegnelse pd det man faktisk kan observere av egenskaper hos det enkelte individ. Fremto-
ningspreget kan representere samspillet mellom arvelige egenskaper og miljgfaktorer. Fenotypen er ogsa uttrykk for at man ofte ikke kan
skjelne mellom enkel og dobbel dose av et arveanlegg ( )

18 er et selskap for forskning og utvikling pa Al. Helse er et av satsingsomradene. DeepMind eies av Alphabet Group
(Google)


https://snl.no/fenotype
https://deepmind.com/
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Hver forbindelse mellom nevroner har en vekt som indikerer styrken i forbindelsen. Dype nevrale
nettverk laerer ved 3 justere disse vektene for bedre a kunne sende signaler fra inndata-laget gjennom
de ulike lagene til nevroner som er forbundet med de korrekte overordnede begrepene [22].

hidden layers

output layer

input layer

Figur 2. Et dypt nevralt nettverk. [16]

Dype nevrale nettverk krever stor regnekraft, og behovet gker med antall skjulte lag. Mange nevroner
utfgrer operasjoner parallelt. Billig regnekraft og store datamengder har sammen med forbedrede
metoder og algoritmer fgrt til mer bruk av dyp leering. Dype nevrale nettverk er i seg selv ikke et nytt
konsept, men metodene er betydelig forbedret de senere arene. Metoder som «recurrent neural
networks»!® og «convolutional neural networks»2° (CNN) har blitt utviklet og har gjort dyp laering po-
pulzert.

En utfordring med dype nevrale nettverk er a forklare hvordan algoritmen kommer frem til resultat.
Dette «svart boks» -problemet?? vil gi utfordringer for anvendelser innen helse. CNN kan bidra til &
redusere dette problemet fordi det muliggjgr tolkning av hvert lag i nettverket, for eksempel ved bil-
deanalyse (Figur 3).



https://en.wikipedia.org/wiki/Recurrent_neural_network
https://en.wikipedia.org/wiki/Convolutional_neural_network
https://www.kdnuggets.com/2017/04/ai-machine-learning-black-boxes-transparency-accountability.html
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Figur 3. Convolutional nevralt nettverk muliggj@r tolkning av hvert lag i nettverket. [17]

Dyp leering brukes til bildegjenkjenning, talegjenkjenning, prosessering av naturlig sprak og selvkjgr-
ende biler. | fglge en oversiktsartikkel er de viktigste datakildene for dyp laering i helsetjenesten medi-
sinske bilder, gendata, EPJ-data og kroppsbaren teknologi [18]. Ingen av studiene i artikkelen kombi-
nerte bruk av data fra flere kilder, for eksempel bilder og EPJ-data.

2.2. Noen sentrale utfordringer ved maskinlaering

Algoritmers tolkbarhet

Det er et grunnleggende problem i maskinlaering at sofistikerte algoritmer kan vaere en «svart boks».
Den detaljerte prosessen som ligger bak resultatet som algoritmen produserer er for kompleks til at
den kan forstas. Dette er en utfordring innen helse. Leger kan vegre seg for a stole pa anbefalinger fra
beslutningsstgttesystemer, dersom de ikke forstar hvordan systemet har kommet fram til anbefa-
lingen. Pasientene ma kunne stole pa at algoritmene ikke inneholder feil eller ungyaktigheter som
kan fgre til redusert helse eller livskvalitet. Selv om det kan valideres rent statistisk at algoritmene gir
palitelige resultater, vil det kunne hefte usikkerhet rundt dem dersom de ikke er forstaelige for men-
nesker.

Algoritmers tolkbarhet?? er et tema som er gjenstand for forskning og fremhevet i samfunnsdebatten.
EUs nye personvernforordning (GDPR) innremmer individer «rett til forklaring» av resultatet fra algo-
ritmer for automatisert beslutningstaking dersom personen pavirkes i betydelig grad, spesielt juridisk
eller finansielt?3. Datatilsynet har publisert en rapport om kunstig intelligens og personvern med bak-

22 Engelsk: «interpretability»

23


https://en.wikipedia.org/wiki/Right_to_explanation

12

grunn i GPDR [19]. Datatilsynet understreker at GDPR vil gjelde bade i utviklingsfasen, dersom tre-
ningsdata inneholder personopplysninger, og nar den ferdige Al-Igsningen tas i bruk for a ta avgjgrel-
ser om enkeltpersoner.

Personvern

Maskinlaeringsalgoritmer som brukes i helse behandler store mengder personlige helseopplysninger.
Dette ma utfgres pa en mate som ivaretar personvernet, i likhet med annen behandling av person-
opplysninger. GDPR, som ble vedtatt som norsk lov i mai 2018, inneholder krav til innsamling, bruk og
oppbevaring av personopplysninger. | henhold til GDPR ma data vaere korrekte, tilstrekkelige, rele-
vante og begrenset til det som er ngdvendig for a oppna det formalet som dataene behandles for. Pa-
sientene ma veere fullt informert om formalet for databehandlingen, slik at de kan velge om de tilla-
ter bruk av dataene i en algoritme eller ikke.

Datatilsynet diskuterer bruk av personopplysninger i utviklingen av kunstig intelligens (og maskinlae-
ring) i henhold til GDPR-prinsippene i sin rapport [49]. Her diskuteres blant annet fglgende utford-
ringer:

e Det kan vaere vanskelig a definere bade formalet med databehandling og hvilke data som kreves
for a trene algoritmen.

e Det er ofte vanskelig a forutsi hva algoritmen vil lzere, i tillegg til at formalet til databehandling
kan endres etter at algoritmen lzeerer og utvikler seg.

e Det kreves ofte bruk av mange typer personopplysninger, i noen tilfeller ogsa data som har blitt
samlet inn til andre formal.

Data som brukes ved trening av ML-algoritmer kan sette et «avtrykk» i algoritmen. Dette kan gjgre
dem sarbare for bakveisidentifisering. Forskere klarte for eksempel a designe angrep pa algoritmer
som identifiserte personer, hvor deres gendata hadde blitt brukt til trening av algoritmene [20].

Prediksjonsfeil: overtilpasning og undertilpasning

Algoritmer trenger relevante treningsdata av hgy kvalitet for a leere sammenhenger som gjgr dem i
stand til 4 generalisere til nye, tidligere usette data fra samme domene. Dette er ngdvendig for a
kunne utfgre prediksjoner for de nye dataene. De viktigste arsakene til darlige prediksjoner er overtil-
pasning og undertilpasning (Figur 4).
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Figur 4. Modellen til venstre fungerer ddrlig: beskriver ikke alle variasjoner i data (undertilpasning); modellen til hgyre
er altfor kompleks og overtilpasser; modellen i midten generaliserer bra. [23]

e  Overtilpasning betyr at algoritmen pavirkes av tilfeldige variasjoner og anomalier i treningsda-
taene. Den presterer bra pa disse, men darligere pa nye data fordi den har «leert» treningsdata
i stedet for a finne en generell regel som forklarer variasjonen i data. Algoritmen har for hgy
variasjon. Dette oppstar dersom algoritmen er for kompleks, for eksempel fordi den bruker for
mange inndata-variabler. Ved a redusere antallet kan overtilpasning reduseres. Bedre trenings-
data, det vil si data som er relevante og har hgy kvalitet, vil ogsa kunne redusere problemet.
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e Undertilpasning innebaerer ogsa at algoritmen generaliserer darlig til nye data, samtidig som
den fungerer darlig ogsa pa treningsdataene. Dette gj@r at undertilpasning er enkelt 3 oppdage
og er derfor et mye mindre problem i maskinlaering enn overtilpasning. Problemet skyldes ofte
at algoritmen er for enkel og at den ikke er fleksibel nok til a laere fra treningsdataene. En slik
algoritme har for hgy skjevhet (bias). Lgsningen kan vzere a inkludere flere inndata-variabler
eller velge en annen algoritme i stedet.

Overtilpasning (skjevhet) og undertilpasning (variasjon) henger sammen. Dersom den ene reduseres
vil den andre gke. Det gjelder derfor a finne en balanse mellom dem, der den totale prediksjonsfeilen
(skjevhet + varians) er minst. Modellen har da optimal kompleksitet (Figur 5). Ved a gke antall variab-
ler i modellen gker kompleksiteten, som gir stgrre varians og lavere skjevhet. Omvendt vil faerre vari-
abler gi en enklere modell, som gir lavere varians og hgyere skjevhet. | begge tilfeller vil den totale
feilen gke.
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Figur 5. Bade skjevhet og varians bidrar til den samlede prediksjonsfeilen [21]

Det 4 kombinere bruk av flere algoritmer?* kan fungere bade ved overtilpasning og undertilpasning.

Ungyaktige prediksjoner kan oppsta dersom en algoritme trenes pa data som ikke er representative
for pasientene den skal brukes pa senere. Watson for Oncology® har blitt trent pa pasienter fra ett

sykehus i New York. Dette trekkes frem som en av grunnene til at utprgvinger av verktgyet utenfor

USA har vist varierende resultater [22].

Trening, validering og test av maskinlaeringsalgoritmer

Ved trening av en algoritme er det vanlig a dele treningsdataene opp i tre separate datasett, et tre-
ningssett, et valideringssett og et testsett?®. Valideringssettet brukes ikke i den innledende treningen,
men reserveres til validering av algoritmen etter at trening med treningssettet er utfgrt?’. Algoritmen

24 Kalles ensembling
25
% Stgrrelsen pa disse er ofte henholdsvis 60 %, 20 % og 20 % av det opprinnelige datasettet

27 Dette er en enkel metode for validering (holdout method). Mer sofistikerte metoder fins, men denne beskriver det generelle prinsippet


https://www.ibm.com/watson/health/oncology-and-genomics/oncology/
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finjusteres ved a endre pa diverse parametere slik at den fungerer bedre pa valideringssettet. Dette
mellomsteget i treningen vil gke sjansen for at algoritmen presterer bra pa nye data, men overtilpas-
ning kan fortsatt veere et problem. Etter valideringen males prestasjonene til algoritmen ved a evalu-
ere hvordan den presterer pa de tidligere usette dataene i testsettet.

2.3. Eksempler pa bruk av maskinlaering i helsetjenesten

Vi beskriver kort noen eksempler pa hvordan maskinlaering kan brukes i helsetjenesten. Flere ek-
sempler er beskrevet i Vedlegg A.

Tolkning av medisinske bilder

Ifplge IBM-forskere utgjor medisinske bilder om lag 90 prosent av alle medisinske data [23]. Hver bil-
dediagnostiske undersgkelse kan generere et hgyt antall bilder. Maskinlaering og dyp leering kan bru-
kes til analyse av medisinske bilder. Dette kan avlaste legene da algoritmene hurtig kan analysere et
stort antall bilder og flagge de bildene som legen bgr se naermere pa.

DeepMind?® samarbeider med sykehusene Moorfields Eye Hospital NHS Foundation Trust | England
og Aravind Eye Hospital i India [24-26]. De bruker dyp laering-algoritmer til & analysere OCT?*-bilder
for a oppdage tidlige tegn pa aldersrelatert makuladegenerasjon og diabetisk retinopati. Begge syk-
dommene kan fgre til blindhet, og tidlig diagnostisering er viktig.

Klinisk beslutningsstgtte

Watson for Oncology (WFO) gir begrunnede forslag til behandling for pasienter som har fatt en kreft-
diagnose. WFO bruker NLP til 3 lese og forsta fritekst. De har bygd opp en kunnskapsbase som inne-
holder klinisk evidens fra forskningsartikler, kliniske studier, leerebgker, etc. Ved a bruke kunnskapsba-
sen og pasientens egne kliniske data identifiserer WFO behandlingsalternativer som kan vaere aktu-
elle [27]. WFO brukes ikke til diagnostisering, pasientene har allerede en kreftdiagnose. Verktgyet kan
brukes til beslutningsstgtte, til second-opinion og som et stgtteverktgy for multidisiplineere team.

Utvikling av pasientforlgp

Kliniske pasientforlgp er standardiserte behandlingsplaner for vanlige diagnoser eller prosedyrer. Al-
selskapet Ayasdi har samarbeidet med det amerikanske helsesystemet Mercy® for & utvikle tretti kli-
niske pasientforlgp [28]. Ayasdi har utviklet et verktgy3! for & analysere kliniske og administrative data
ved a bruke maskinlaering og topologisk dataanalyse. Utgangspunktet hos Mercy var at mange klini-
kere gjorde ting pa sin mate, og variasjonen i klinisk praksis var stor. Ayasdi klarte 3 avdekke mgnstre i
dataene som viste hvilke kliniske praksiser som gav best resultater, bade helsemessig og gkonomisk.
Mercy estimerer at de har spart mellom femti og hundre millioner dollar over tre ar, samtidig som de
kliniske resultatene er bedre [28].

Persontilpasset medisin

Helseanbefalinger og behandling av sykdom kan tilpasses bedre til pasienter ved a ta hensyn til pasi-
entens egen sykehistorie, genetikk, matvaner, stressniva, etc., i stedet for a basere anbefalingene pa
«gjennomsnittspasienten».

28

2% Optical Coherence Tomography
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ML-algoritmer kan brukes ved malrettet behandling for kreftpasienter, der behandlingen rettes mot
de spesifikke genene og proteinene som gj@r at kreftcellene vokser og overlever. En annen anven-
delse er farmakogenetikk, der en ser pa hvordan en persons gener pavirker hvordan han responderer
pa medisiner.

Det norske BigMed-prosjektet skal utvikle og teste IKT-lgsninger som stgtter bruk av persontilpasset
medisin pa tre kliniske omrader: sjeldne sykdommer, plutselig hjertedgd og metastatisk kolorektal
kreft [29].
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3. Prosessering av naturlig sprak

Prosessering av naturlig sprak (natural language processing (NLP)) er en del av omradene health ana-
lytics og Al. | dette kapittelet skal vi redegjgre for NLP og hvorfor det er relevant for helsetjenestens
evne til & forutsi, diagnostisere og behandle sykdom.

Naturlig sprak er hovedverktgyet i menneskelig kommunikasjon. Prosessering av naturlig sprak ble tid-
ligere definert som automatisk prosessering av det menneskelige spraket. | dag brukes ogsa alternative
begreper som sprakteknikk og sprakteknologi. Menneskesprak kan uttrykkes i tekst eller tale. NLP om-
fatter derfor bade tekstutvinning og talegjenkjenning.

Datalingvistikk og NLP er beslektede begrep. Datalingvistikk involverer grunnleggende sprakforskning,
mens NLP er en anvendt form for sprakteknologi. Noen NLP-metoder bruker sveert lite lingvistikk, og
viser tekst som en «bag-of-words»32, Andre, mer avanserte metoder forspker & utlede mening i tekst
basert pa syntaks og semantikk. Forstaelse av naturlig sprak (natural language understanding (NLU)) er
et annet underfelt beslektet med NLP. NLU involverer datamaskiner som forstar innholdet i tekstartikler
eller tale. Dette regnes som en komplisert oppgave som er vanskelig pa grunn av kompleksiteten i spra-
ket. Maskinoversetting og parafrasering® er eksempler pa NLU.

Det er to hovedtilnaerminger til NLP, statistisk og regelbasert. Statistiske tilnarminger inkluderer ma-
skinleering og dyp leering; mens regelbaserte inkluderer regulzere uttrykksteknikker34. NLP er med
andre ord en kompleks blanding av lingvistikk, datavitenskap, statistikk og spesialiserte domener som
helse og medisin, menneskelig datakommunikasjon og kognitive fag.

Noen oppgaver der NLP kan brukes i helsevesenet:

1. Informasjonsutvinning (Information extraction) [30] - Den vanligste bruken av NLP i biomedi-
sin er identifisering av enheter som pasienter, steder, datoer, medisinnavn, diagnoser, sym-
ptomer i klinisk tekst. Det er i tillegg viktig & bestemme forholdet mellom enhetene, uavhengig
av hvor i teksten de er lokalisert.

2. Spgrsmal/svar (Question answering QA) - Brukere kan stille spgrsmal i naturlig sprak, som
besvares automatisk av QA-systemet. Brukes blant annet innen mental helse, der pasienter kan
spke etter informasjon eller hjelp via chat-roboter (chatbot).

3. Tekstoppsummering - Nar klinikere bruker en elektronisk pasientjournal (EPJ) under behand-
lingen [30], kan tekstoppsummering trekke ut ulike kilder for pasientinformasjon, og oppsum-
mere resultatene. Vurdering av tekstens lesbarhet og forenkling er viktige elementer for a eva-
luere tekst.

4. Tekstgenerering - Naturlig tekst kan genereres fra kilder som ikke er enkelt lesbare for men-
nesker (for eksempel SNOMED CT).

5. Maskinoversettelse - konverterer tekst mellom sprak (for eksempel norsk til spansk)

6. Sentimentanalyse og fglelsesdeteksjon - brukes for a male positive og negative holdninger til
produkter eller tjenester, for eksempel brukerkommentarer fra sosiale medier.

32 Bag of Words (BoW) er en modell som brukes i NLP. Metoden innebaerer 3 telle antall forekomster av ord i en tekst, uten & se pa rekke-
fglgen, og bruke opptellingen som inndata til maskinlaeringsalgoritmen. P4 denne maten forsvinner mye av meningsinnholdet, og man vil
for eksempel ikke identifisere negasjoner.

33 parafrasering vil si @ omformulere en tekst (gjengi den med egne ord), samtidig som det opprinnelige meningsinnholdet beholdes

34 Et reguleert uttrykk brukes innen programmering og er en streng som beskriver et sett av strenger — et mgnster — som fglger gitte syn-
taksregler. Regulzere uttrykk utviklet seg fra teorien om regulaere sprak. Regulzaere uttrykk brukes i mange tekstbehandlere og verktgy for &
sgke etter og manipulere tekst basert pa gitte mgnstre.
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Nytteverdi - hvorfor trenger vi NLP?

En stor del av informasjonen i EPJ er kliniske notater i form av ustrukturert tekst [31, 32]. Det forven-
tes en gkning i vitenskapelige funn ut fra NLPs evne til a strukturere og oppsummere tekst, og effektiv
handtering av stavefeil, forkortelser, akronymer, tvetydige og usikre uttalelser, synonymer, homony-
mer, utelatelser, etc.

Dagens kompetanseniva og brukseksempler

Forskning pa kliniske NLP-metoder er fremdeles pa et tidlig stadium. Den viser lovende resultater in-
nen diagnostisk overvakning [33], identifisering av grupper (kohorter) [34], kvalitetsvurdering og pasi-
entsikkerhet [35], og sykdomsovervaking basert pa automatisk analyse av notater fra legevakt/akutt-
mottak og hovedsymptom?°. Forskningsradet (NFR) har finansiert en rekke prosjekter som kan ha be-
tydning for fremtidig retning i feltet (se vedlegg).

Sprékteknologigruppen ved Universitetet i Oslo® samarbeider med Norsk Rikskringkasting (NRK) og
Schibsted i et prosjekt finansiert av NFR for & utvikle sentimentanalyse-verktgy for norsk tekst. Det
NFR-finansierte BigMed-prosjektet3” bruker NLP-metoder for storskala fenotypeutvinning fra elektro-
niske pasientjournaler. Prosjektet «Social Health Bots*» ved SINTEF finansieres ogsa av NFR, og skal
underspke nettbaserte chat-roboter innen psykisk helse. Andre prosjekter som inkluderer NLP er ID-
DEAS®*, CoSeM*® og Evicare®!.

Hvordan kan NLP bidra til norsk helsetjeneste?

Gjennom en spgrreundersgkelse blant ledende forskere i Norge innen NLP-feltet ville vi kartlegge hva
som er de stgrste utfordringene for bruk av NLP i helsetjenesten. Vi spurte om hvor NLP har stgrst po-
tensial, og hvem som etter deres mening er de ledende forskningsgruppene pa omradet i Norge. Her

viste de fleste til Sprakteknologigruppen (UiO), Institutt for datateknologi og informatikk (NTNU)* og

Giellatekno/Divvun (UiT)*.

Ifglge respondentene er analyse av tekst i elektroniske pasientjournaler et av de mest lovende forsk-
nings- og utviklingsomradene innen NLP. Det er hgy grad av enighet blant forskerne om at NLP kan
vaere et godt verktgy for effektiv sekundaerbruk av helsedata. Et annet omrade som ble nevnt er tale-
teknologi, med mulige bruksomrader innen demenspleie og mental helse, hvor systemene aktivt kan
samhandle med pasienter.

Det er betydelige utfordringer med handteringen av disse lovende FoU-omradene. Undersgkelsen
viste at dagens laereplaner og utdanningsplaner ved universitetene ikke er egnet for utdanning av
ngdvendig arbeidskraft. En annen utfordring som ble nevnt var mangelen pa sprakteknologiressurser
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som annoterte tekstkorpora®, samt at det er vanskelig & skaffe midler til sm&, men viktige oppgaver. |
tillegg er mange av de norske NLP-ressursene ikke apne eller gratis for utviklere.

Andre momenter som ble trukket fram er at tilgangen til klinisk tekst generelt er darlig. Dette skyldes
at helsedata er sensitive, og at dagens anonymiseringsteknikker ikke er tilstrekkelige for & ivareta per-
sonvernet. Det ble videre notert flere utfordringer for minoritetssprak som nordsamisk, sgrsamisk og
lulesamisk. Selv om det er utviklet enkelte ressurser, som tekst-til-taleteknologi for nordsamisk sprak,
eksisterer det forskjeller mellom minoritetssprak. Syntaktiske analyser for sgrsamisk og lulesamisk er
for eksempel fortsatt svaert darlige.

| tillegg til utfordringene respondentene nevner vil vi legge til to andre viktige punkter ved analyse av
tekst i EPJ:

e Mange sykepleiere fra andre skandinaviske land jobber i norsk helsetjeneste. De bruker ofte
morsmalet sitt nar de skriver i journalen. Dette gjgr at journalen kan inneholde en blanding av
flere sprak, for eksempel norsk og svensk.

e Journalen inneholder et medisinsk og internt sprak som er komplekst og ofte tvetydig. Forkortel-
ser og spesialiserte fagtermer brukes mye. Setningene kan vaere ufullstendige eller inneholde
stavefeil. Dette gjgr at NLP-algoritmer som er utviklet for naturlig tekst kan ha darligere presisjon
nar de brukes pa tekst fra journal. Dette er en generell utfordring ved analyse av EPJ-tekst, ikke
bare for norsk sprak.

44 Et tekstkorpus (flertall: -korpora) er en samling av elektronisk lagrede tekster som brukes som utgangspunkt for analyser av sprak. De er
ofte annoterte, det vil si de inneholder metadata som ordklasse, ordstamme eller faste vendinger (

)


https://no.wikipedia.org/wiki/Tekstkorpus
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4.Knowledge discovery in databases (datamining og
prosessmining)

«Knowledge discovery in databases» eller «<knowledge discovery and data mining» (i faglitteraturen
brukes forkortelsen KDD for begge begrepene) er metoder og teknikker som kan finne kunnskap i
store datasamlinger. KDD mapper lavniva-data til andre former som er mer kompakte, mer abstrakte
eller har stgrre nytte [36]. KDD er tverrfaglig og kombinerer verktgy og metoder fra statistikk, infor-
matikk, maskinlaering, datainnsamlings-, visualiserings- og lagringsteknologier [37], [38].

Datamining fokuserer pa a oppdage egenskapene til datasett. Forskjellen mellom KDD og ML er ofte
vanskelig a definere. KDD bruker ML-algoritmer for a finne mgnstre i data. KDD har en litt annen til-
narming enn ML ved at det ikke er et mal a laere fra data. Datamining-prosessen koordineres vanlig-
vis av et menneske, mens ML fokuserer pa laering og automatisk justering av algoritmer i kjpretiden.
Datamining kan imidlertid benytte andre teknikker (statistiske metoder, visualisering, topologi analy-
ser) enten uten bruk av ML eller p& toppen av ML*. KDD overlapper mye med ikke-veiledet ML med
algoritmer og bruk av data som har ukjent struktur.

Behovet for KDD har vokst frem pa grunn av gkende datamengder som er umulig & analysere manuelt
i Igpet av rimelig tid. KDD brukes for tiden mye i forskning, markedsfgring, investering, finans, produk-
sjon, kommunikasjon og andre omrader. Et eksempel pa bruk av KDD i finansbransjen er avdekking av
kredittkortsvindel. Algoritmer gjenkjenner mgnstre for kredittkortbruk og identifiserer kortbruk som
skiller seg fra det normale. De utypiske betalingene kan stoppes, undersgkes og avvises for a hindre
misbruk.

Bruk av KDD i helsesektoren kan grupperes i fire omrader som beskrevet av Koh og Tan [39]:

e Evaluering av behandlingseffekt. Analyse av behandlingsdata fra en rekke pasienter gir innsikt i
kliniske utfall som kan inndeles utfra demografi, tidligere sykdommer, symptomer og andre fak-
torer. Bivirkninger kan oppdages og behandlingseffektivitet kan evalueres i stgrre omfang.

e Styring og ledelse av helsetjenesten. Eksempler i denne kategorien er blant annet organisering
av interne prosesser, ressursplanlegging, avdekking av flaskehalser, prosess-optimalisering og
identifikasjon av pasienter med stor risiko for helseproblemer.

e Pasientoppfglging. Her ser en pa hvordan pasientgenererte data integreres med gvrige helse-
data for a tilpasse helsetjenester til pasientens behov, og hvordan oppfglgingsrutiner kan forbed-
res og vi kan fa proaktive helsetjenester.

¢ Avdekking av svindel og misbruk. Dette omradet omhandler uvanlige mgnstre/oppfersel i data.
Slik kan for eksempel bestillinger av ungdvendige prgver eller undersgkelser oppdages. Det gjel-
der ogsa kvalitetssikring i helsetjenesten, for eksempel indentifisering av ungdvendige eller feil-
aktige resepter eller henvisninger. Overvaking av helsesystemer og identifisering av brukere som
oppferer seg mistenkelig, for a kunne avverge datalekkasjer er en annen viktig anvendelse.

Prosessmining er en ny retning innen KDD, der systemlogger fra IKT-systemer brukes for a identifisere
relevante prosesser i store bedrifter. Prosessene i helsetjenesten kan vaere kompliserte og pavirket av
menneskelige faktorer. De vil ofte avvike fra det som ble planlagt ved utvikling og implementering av

systemet. Prosessmining gir oversikt over prosessene og visualiserer hvordan systemet brukes i prak-

sis.
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Datamining har fokus pa ngyaktighet, mens prosessmining legger stor vekt pa a presentere resultater
(prosessmodeller) pa en mate som er lett forstaelig for brukerne. Inndata og presentasjon av resulta-
ter er ikke de eneste forskjellene mellom datamining og prosessmining. Hovedprinsippene er like,
men verktgy og algoritmer er ulike. Prosessmodeller er mer komplekse og omfatter flere samtidige
delprosesser. Dette skiller de fra datamining-/ML-konsepter som beslutningstreer eller assosiasjons-
regler, som er enklere [40].

Inndata til prosessmining-algoritmer er en logg. Loggen er en samling av hendelser med ngyaktig tids-
angivelse, som er en del av en stgrre prosess. Hver enkelt interaksjon med helsetjenesten er en hen-
delse med forskjellig detaljniva som vanligvis lagres automatisk i et IKT-system. Konsultasjon med
fastlege, bestilling av blodprgve og henvisning til sykehus er eksempler pa hendelser som inngar i pa-
sientens logg og kan brukes i prosessmining. Analyse av hendelser og prosesser pa pasientniva gir
oversikt over pasientforlgpene i helsetjenesten. Analyser pa gruppeniva viser mgnstre i bruk av hel-
setjenester, avdekker flaskehalser og bidrar til estimering av ventetid [41].

Prosessmining kan gi kunnskap ut fra fire ulike perspektiver [40]:

o Kontrollflyt-perspektivet legger vekt pa rekkefglgen av hendelser og mulige forlgp. Ved a
sammenligne forlgpene i systemet kan en identifisere de mest effektive forlgpene og for-
bedre de mindre effektive.

e Organiseringsperspektivet fokuserer pa ressurser og kan brukes til utnyttelseseffektivisering.

e Case-perspektivet ser pa uvanlige tilfeller/forlgp i systemet og fokuserer pa prosesser som
skiller seg fra helheten.

o Tidsperspektivet fokuserer pa varigheten og frekvensen til hendelser for a avdekke flaskehal-
ser i prosesser, overvake utnyttelsen av systemet og forutsi forsinkelser.

Et typisk resultat fra prosessmining-verktgy er en visuell representasjon av prosesser som gir en over-
sikt over utvalgte data (Figur 6). Tidsbruk, giennomstrgmming og andre parametere kan legges over
prosessgrafen for videre analyser.
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Figur 6. Et eksempel pd pasientforlgp i kirurgisk avdeling i sykehus

Potensialet for KDD innen helsetjenesten er stort og bruken kommer til 3 gke i fremtiden. Enorme da-
tamengder genereres daglig i IKT-systemene. Dataene inneholder informasjon som kan gke kvaliteten
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pa helsetjenester pa samfunnsniva, forbedre individuelle erfaringer pa pasientniva og redusere kost-
nader [42]. KDD kan veere det eneste alternativet for a forvandle ra helsedata til kunnskap, som kan
brukes i kontinuerlig forbedring av helsetjenester.
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5. Hvilke anvendelser av Al er naermest klinisk bruk?

Det pagar til enhver tid mange forskningsprosjekter og utviklingsprosjekter for bruk av kunstig intelli-
gens/maskinlaering pa de fleste omrader innen helse. Vi kan daglig lese om nye piloter og konseptstu-
dier med lovende resultater, og som bekrefter at ML har et stort potensial. Dette dreier seg imidlertid
ofte om relativt sma utprgvinger og avgrensede problemstillinger. Det er en lang vei derfra til modne
Igsninger som kan tas i bruk i klinisk praksis. Ferdige Igsninger ser vi forelgpig lite av, vi er fortsatt i en
tidlig fase i utviklingen mot a ta i bruk ML i helsetjenesten. Det er fortsatt uklart hvordan ML kan bidra
til transformasjon av helsetjenesten pa kort og mellomlang sikt, og hvorvidt det er fornuftig a gjgre
store investeringer pa teknologi som kan vise seg a vaere for lite moden.

Leverandgrene innen helse-IT er i ferd med a forberede seg pa bglgen av ML-applikasjoner som for-
ventes a komme. De etablerer plattformer der ML-applikasjoner fra leverandgren selv eller tredjepart
kan integreres med EPJ-systemet eller radiologisystemet til kunden. Epic Systems* og Sectra® tilbyr
skybaserte ML-plattformer, med de fordeler og utfordringer dette medfgrer.

Bruk av maskinlaering som kan omgjgre data til kunnskap vil fgre til disrupsjoner®® pd minst tre omra-
der innen medisin, med ulik tidshorisont [43]:

1. Tolkning av medisinske bilder. Her har utviklingen kommet lengst. Det vil skje mye pa omra-
det de neste arene.

2. Prognostikk. Algoritmer for prognostikk er ikke like modne. Det vil ta ca. fem ar tid fgr dette
omradet er modent.

3. Diagnostikk. Dette er det mest kompliserte av de tre omradene. Det vil ta i stgrrelsesorden ti
ar for slike Igsninger blir modne.

Det er flere forhold som taler for at analyse av medisinske bilder er et av de meste aktuelle omradene
for a ta i bruk ML pa kort eller mellomlang sikt. Behovet er til stede. Bildeanalyse som stgtteverktgy
for radiologer kan bidra til bedre kapasitet pa tolking av medisinske bilder, spesielt siden radiologer er
en knapp ressurs. Modenheten til teknologien er i ferd med a bli bra og de fgrste kommersielle syste-
mer er pa vei ut pa markedet. Leverandgrene av radiologisystemer bygger ut stgtte for a integrere
ML-applikasjoner i klinikernes arbeidsflyt.

Forsknings- og utviklingsaktivitet innen automatisk bildeanalyse er svaert stor. De senere ars frem-
skritt innen nevrale nettverk/dyp laering har gjort at teknologien er i ferd med @ modnes. En rekke ut-
previnger indikerer at disse systemene kan prestere like bra eller bedre enn legespesialister[44-47].

Automatisk bildeanalyse kan dekke et viktig behov i helsetjenesten. Bildediagnostiske undersgkelser
genererer et enormt antall bilder. Radiologer og andre spesialister med ansvar for a tolke bilder har
ikke kapasitet til a ga gjennom alle. Automatisert bildeanalyse integrert i radiologens arbeidsflyt kan
avlaste radiologene ved a identifisere hvilke bilder som er normale og de ikke trenger bruke tid p3, og
hvilke radiologen ma se naermere pa. Noen systemer kan i tillegg annotere bilder for a fremheve funn
som er vanskelige a se. Ved a automatisere tidkrevende og monotone rutineoppgaver som algorit-
mene gj@r like bra eller bedre far legene mer tid og mental energi til oppgaver der kompetansen de-

47

48

4 En disruptiv teknologi er en teknologi som pa en drastisk mate kan endre etablerte strukturer og forretningsmodeller. Dersom algoritmer
overtar store deler av jobben med a analysere medisinske bilder fra radiologer, kan dette regnes som en disrupsjon.
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res kommer mer til nytte. Mange av problemstillingene i radiologi gjelder ogsa for patologi. Ved pato-
logiske undersgkelser genereres et hgyt antall digitale snitt som skal vurderes. Mangel pa patologer
er en flaskehals.

Leverandgrene av radiologilgsninger forbereder seg pa at maskinlzaering kan bli en sentral del av fag-
feltet fremover. | Igpet av det siste aret har flere leverandgrer lansert skybaserte plattformer for ana-
lyse av medisinske bilder. En av disse er Sectra som leverer radiologilgsninger til tre av helseregionene
i Norge®. De har utviklet flere applikasjoner for billedanalyse®! og tilbyr i tillegg APl-er som kundene
kan bruke til 3 integrere applikasjoner de selv har utviklet eller kjgpt fra tredjepartsleverandgr med
Sectras Igsninger>?. | fglge Sectra Norge® er det forelgpig ingen av kundene i Norge som bruker hver-
ken Sectras egne ML-baserte applikasjoner eller tredjepartsapplikasjoner.

Oppstartbedriften Zebra Medical Vision>* har fatt oppmerksomhet for en pakke av algoritmer for bil-
deanalyse som de tilbyr som skytjenester>® i USA og noen europeiske land. De samarbeider med ra-

diologileverandgren Carestream®® slik at resultatene av analysene kan presenteres i arbeidsflyten til

radiologer som bruker deres system.

En ulempe med skybaserte plattformer/markedsplasser for ML-applikasjoner er at bilder eller andre
data ma lastes opp til skyen for & kunne analyseres. Dette vil kreve teknologiske og juridiske vurde-
ringer for a ivareta personvern og informasjonssikkerhet.

Selv om automatisk bildeanalyse er et av de mer modne omradene for bruk av ML innen helse, vil det
fortsatt veere betydelige utfordringer ved a implementere et slikt system. «Svart boks»-problematik-
ken (se avsnitt 2.2) er en generell utfordring ved nevrale nettverk, som er den sentrale teknologien
bak bildeanalyse. Dette kan gjgre at legene mangler tillit til resultatene. Etiske og juridiske problems-
tillinger kan oppsta. Hvem har ansvaret dersom feil i algoritmen fgrer til at et bilde som viser en vond-
artet svulst overses?

Automatisk bildeanalyse vil fgre til endringer i arbeidsprosessen til radiologene. De organisasjons-
messige utfordringene ved innfgring av ML-systemer ma ikke undervurderes.

EPJ-leverandgrer

Epic Systems er markedsledende i USA pa EPJ-systemer og er aktuell for inntreden pa det norske mar-
kedet som eneste gjenvaerende kandidat som leverandgr til Helseplattformen®’ per juni 2018. Epic
har lansert en skybasert maskinlaeringsplattform der kundene kan ta i bruk tjenester bade fra Epic og
fra tredjepartsleverandgrer. ML-tjenestene kan integreres med kundens Epic-system. Epic er en suite-
leverandgr som tilbyr bade administrative systemer og gkonomisystemer i tillegg til EPJ. Dette betyr
at kunder som bruker flere systemer fra Epic har et rikt datagrunnlag tilgjengelig for analyser.

0 Helse Nord, Helse Midt og Helse Vest
51 De bruker Microsoft Azure

52

53 Kommunikasjon pa epost
54
55 De bruker Google Cloud

56 Helse Sgrgst RHF er kunde av Carestream, men de planlegger a anskaffe et annet system

57


https://www.sectra.com/press_releases/all/en/20170101-20171231/item/(2722091)
https://www.zebra-med.com/
https://www.carestream.com/en/us
https://helse-midt.no/vart-oppdrag/prosjekter/ehelse/helseplattformen

24

DIPS*® leverer EPJ-lgsninger til tre av helseregionene i landet. Deres strategi pa Al/analytics-omradet
er at de ikke skal utvikle slik funksjonalitet selv, men samarbeide med andre>°. DIPS sin rolle skal veere
a sprge for tilgang til data og a tilby APl-er som gj@r at tredjepart kan integrere sine applikasjoner i
DIPS-brukerens arbeidsflyt. DIPS deltar i fyrtdrnprosjektene BigMed® og DoMore®.

Kliniske datavarehus

For a ta i bruk ML-systemer ma det ngdvendige datagrunnlaget vaere pa plass. Analysemuligheter kan
bygges inn i enkeltstdende kliniske eller administrative systemer. Tilgang kun til egne data reduserer
analysepotensialet. For mange analyser er det behov for a samle data fra flere systemer og ulike leve-
randgrer. Det kreves betydelig infrastruktur, kompetanse og arbeidsinnsats for 3 sammenstille data
fra de ulike systemene og tilgjengeliggjgre dem for analyse, for eksempel ved a etablere et klinisk
datavarehus. Dette gir et stort potensial for analyser som ellers ville vaert sveert vanskelig 8 utfgre.
Distribuert dataprosessering kan om noen ar bli et alternativ til sentraliserte datavarehus. Distribu-
erte beregninger introduserer ekstra kompleksitet og teknologien er forelgpig ikke moden nok.

Det er ogsa viktig a veere klar over at a ta i bruk ML-systemer er annerledes enn ved tradisjonell pro-
gramvare. Risikoen for @ mislykkes er ofte stgrre. ML-systemer er ikke programmert med eksplisitte
regler, de leerer fra data. Systemet kan vaere trent opp pa data som ikke er tilstrekkelig representative
for lokale forhold. Det betyr at de ma gjennom ny trening med lokale data for at de skal kunne gi
gode og palitelige resultater. Det ma vaere en forstaelse i organisasjonen og settes av tilstrekkelig tid
og ressurser til dette arbeidet.
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6. Aktgrer innen health analytics

| arbeidet med denne rapporten er det gjennomfgrt en kartlegging av aktgrer i Norge og Sverige som
jobber med studier og testing innen health analytics.

Kartleggingen viser at flere forsker pa bruk av dyp laering for a analysere kliniske bilder. Ved Karolinska
Instituttet, Danderyd sykehus, har forskere i flere studier undersgkt om dype nevrale nettverk kan tre-
nes til 3 identifisere brudd i ortopedisk radiografiske bilder. Studiet viste at dyp laering presterer like
godt som erfarne kirurger. Kreftpatologiprosjektet DOMORE! ved Radiumhospitalet har i flere ar gjen-
nomfgrt patologiske vurderinger av kreftpasienter ved hjelp av bildeanalyse. Det skal gjgre det lettere
a vurdere og stille riktige prognoser, og forenkle prosessen rundt patologien.

Blant de identifiserte interessentene er det fa som bruker gendata eller data fra smarttelefoner eller
smartklokker i analyser. Strukturerte og ustrukturerte data fra pasientjournalene er benyttet av
mange av forskningsgruppene. Health analytics med stordata utfgres ofte i kreft- og hjerteforsk-
ningen, men det gjennomfgres ogsa studier innen gastroenterologisk kirurgi, mental helse, smerte,
allergi, diabetes, ortopedi og anestesi. NTNU har en stor gruppe som jobber med ultralydforskning
som benytter metoder innen health analytics.

Kartleggingen viser ogsa at det er etablert flere forskningskonsortier med aktgrer fra sykehus, univer-
siteter og privat naeringsliv, hvor de har fatt gkonomisk stgtte fra Norges Forskningsrad.

Vedlegg B inneholder en oversikt over miljgene vi har kartlagt. Kartleggingen er gjort etter sngballme-
toden. Den er ikke uttgmmende. Det kan derfor vaere flere miljg som ikke er funnet.
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7.0ppsummering

Kunstig intelligens (Al), slik status pa feltet er i dag, handler i praksis om ulike former for maskinlaering
(ML). Maskinlaering handler oftest om a gjenkjenne mgnstre i store datasett, bade tall, bilder, tekst og
tale. Dette er langt unna den opprinnelige definisjonen av Al: a utfgre alle intellektuelle oppgaver som
et menneske kan.

Maskinlaering vil bli et nyttig verktgy, men det er viktig at leverandgrer, forskere og andre ikke lover
for mye for tidlig ved a overselge mulighetene i teknologien, og love raske, radikale endringer. Det er
lite realistisk a tro at maskinlaering kommer til a revolusjonere helsetjenesten i Igpet av kort tid, ku-
rere kreft, gjgre radiologer eller andre leger overflgdige, osv. Utvikling og utprgvinger av algoritmer
skjer i et hgyt tempo. Det er likevel et langt stykke fra det a vise positive resultater i avgrensede ut-
previnger til klinisk bruk, der eventuelle feil kan fa store negative fglger for pasientenes liv og helse.
ML-algoritmer kan pa en effektiv mate automatisere spesifikke oppgaver, men de ML-systemene vi
ser i dag og de naermeste arene vil veere stptteverktgy for klinikerne og ikke autonome systemer som
tar overordnede kliniske avgjgrelser.

Etter hvert som ML-teknologien blir mer moden og tas mer i bruk vil den bli tatt mer som en selvfglge
pa linje med andre teknologier. Det viktige vil bli applikasjonene i seg selv og ikke teknologien bak.
For klinikerne er teknologien i seg selv lite interessant. En lignende utvikling har vi sett pa mange
andre omrader. Ny og spennende teknologi far i begynnelsen svaert stor oppmerksomhet, for etter
hvert a bli en selvfglge som ingen snakker om lenger. Nar vi kommer dit at maskinlaering inngar i de
fleste systemer, vil det ha liten hensikt for leverandgrene a bruke merkelappene Al/maskinlaering i
markedsfgringen av sine Igsninger.

Maskinlaering har i likhet med annen teknologi som brukes innenfor helse verdi bare dersom den fg-
rer til bedre helse eller livskvalitet for pasienten, eller bedre ressursbruk og reduserte kostnader for
helsetjenesten. Prediktive analyser som ikke kan fglges opp av intervensjoner har liten verdi. Innfg-
ring av Igsninger ma veere behovsdrevet og ikke tilbudsdrevet. En strategi for a vurdere ML-teknolo-
gien kan vaere a starte med 3 se pa kliniske behov opp mot teknologiske muligheter for a identifisere
gode case for pilotprosjekt. Piloter som viser gode resultater kan deretter skaleres opp. Malet med
denne rapporten er a bidra med kunnskap som kan gi klinikere, beslutningstakere og andre et bedre
grunnlag for a lage og gjennomfgre en slik strategi.

ML-systemer fra internasjonale leverandgrer som ikke er testet i Norge, med norske pasienter og i
norsk helsetjeneste, kan ikke uten videre tas i bruk her. ML-systemer er sterkt pavirket av treningsda-
taene som er brukt. Det er usikkert om pasientene systemet er trent pa er representative for norske
pasienter, eller om systemet vil veere pavirket av lokale forhold med tanke pa organisering, demografi
eller lignende. Kanskje er det ngdvendig med ytterligere trening av systemet i en norsk kontekst fgr
det kan benyttes. Dette ma uansett testes grundig fgr eventuell implementering.



27

Referanser

[1]
[2]

3]
[4]

(5]

(6]

(7]
(8]

(9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]
[20]

[21]
[22]
[23]
[24]

[25]

Tennge, T., Kunstig intelligens og norsk politikk. Nytt norsk tidsskrift, 2017. nr 2: p. s.205-216.
En innbygger - én journal : digitale tjenester i helse- og omsorgssektoren. St.meld. ... (trykt
utg.). Vol. 9(2012-2013). 2012, Oslo: Departementenes servicesenter.

Nasjonal e-helsestrategi og mdl 2017-2022. 2017, Direktoratet for e-helse.

Ekeland, A.G., A. Bowes, and S. Flottorp, Effectiveness of telemedicine: a systematic review of
reviews. Int J Med Inform, 2010. 79(11): p. 736-71.

Greenhalgh, T., et al., Why national eHealth programs need dead philosophers:
Wittgensteinian reflections on policymakers’ reluctance to learn from history. The Milbank
Quarterly, 2011. 89(4): p. 533-563.

Greenhalgh, T., J. Howick, and N. Maskrey, Evidence based medicine: a movement in crisis?
The BMJ, 2014. 348: p. g3725.

Harwick, E. and K. Laycock, Thinking on its own: Al in the NHS. 2018, Reform Think Tank.
Direktoratet for e-helse, Nasjonal e-helsestrategi 2017-2022, Direktoratet for e-helse, Editor.
2017: Oslo, Norway.

Gartner Top 10 Strategic Technology Trends for 2018. Available from:

Nilsson, N.J., The Quest for Artificial Intelligence: A History of Ideas and Achievements. 2009-
10: Cambridge University Press.
Top Trends in the Gartner Hype Cycle for Emerging Technologies, 2017. 2017; Available from:

Campton, F.X., Carlsson, G., Machine Intelligence for Healthcare. 2017: First Edition.
Beaulieu-Jones, B.K., Casey S.Greene, C.S., the Pooled Resource Open-Access ALS Clinical
Trials Consortium,,, Semi-supervised learning of the electronic health record for phenotype
stratification. Journal of Biomedical Informatics, 2016. 64: p. 168-178.

Silver, D., et al., Mastering Chess and Shogi by Self-Play with a General Reinforcement
Learning Algorithm. arXiv:1712.01815 [cs], 2017.

Shameer, K., Johnson, KW., Glicksberg, B.S., Dudley, J.T., Sengupta, P.P., Machine learning in
cardiovascular medicine: are we there yet? Heart, 2018: p. heartjnl-2017-311198.

Nielsen, M., Neural Networks and Deep Learning. 2017.

Wolchover, N. New Theory Cracks Open the Black Box of Deep Learning. 2017; Available from:

Miotto, R., et al., Deep learning for healthcare: review, opportunities and challenges. Briefings
in Bioinformatics, 2017.

Kunstig intelligens og personvern. 2018, Datatilsynet. p. 29.

Wang, R., et al. Learning Your Identity and Disease from Research Papers: Information Leaks
in Genome Wide Association Study. 2009. ACM.

Fortmann-Roe, S. Understanding the Bias-Variance Tradeoff. 2012; Available from:

IBM pitched Watson as a revolution in cancer care. It's nowhere close. 2017; Available from:
IBM. IBM Unveils Watson-Powered Imaging Solutions for Healthcare Providers. 2016;
Available from:

Moorfields Eye Hospital. Latest updates - DeepMind Health. 2016; Available from:

Sharma, S. Google working with Aravind Eye Hospital to train its Al in diabetic retinopathy
screening. 2017.


https://www.gartner.com/smarterwithgartner/gartner-top-10-strategic-technology-trends-for-2018/
https://www.gartner.com/smarterwithgartner/gartner-top-10-strategic-technology-trends-for-2018/
https://www.gartner.com/smarterwithgartner/top-trends-in-the-gartner-hype-cycle-for-emerging-technologies-2017/
https://www.gartner.com/smarterwithgartner/top-trends-in-the-gartner-hype-cycle-for-emerging-technologies-2017/
https://www.quantamagazine.org/new-theory-cracks-open-the-black-box-of-deep-learning-20170921/
https://www.quantamagazine.org/new-theory-cracks-open-the-black-box-of-deep-learning-20170921/
http://scott.fortmann-roe.com/docs/BiasVariance.html
https://www.statnews.com/2017/09/05/watson-ibm-cancer/
https://www-03.ibm.com/press/us/en/pressrelease/51146.wss
https://www.moorfields.nhs.uk/content/latest-updates-deepmind-health

28

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]
[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]
[37]
[38]
[39]
[40]
[41]
[42]
[43]
[44]
[45]
[46]
[47]
[48]
[49]

[50]

Bloomberg Technology. DeepMind's Superpowerful Al Sets Its Sights on Drug Discovery. 2017,
Available from:

Cavallo, J. How Watson for Oncology Is Advancing Personalized Patient Care. 2017; Available
from:

Lee, K. Ayasdi uses topological data analysis to find best care paths. 2017; Available from:

BigMed consortium, Big data management for the precise treatment of three patient groups.
2018.

Shortliffe, E.H. and J.J. Cimino, Biomedical informatics. 2006: Springer.

Dalianis, H., Clinical Text mining: Secondary Use of Electronic Patient Records. Springer Verlag,
2018.

Dalianis, H., M. Hassel, and S. Velupillai, The Stockholm EPR Corpus—characteristics and some
initial findings. Women. 219(906): p. 54.

Pham, A.D., et al., Natural language processing of radiology reports for the detection of
thromboembolic diseases and clinically relevant incidental findings. BMC Bioinformatics,
2014. 15: p. 266.

Zhou, Y., et al., Automated classification of radiology reports to facilitate retrospective study
in radiology. ) Digit Imaging, 2014. 27(6): p. 730-6.

Lakhani, P. and C.P. Langlotz, Automated detection of radiology reports that document non-
routine communication of critical or significant results. ) Digit Imaging, 2010. 23(6): p. 647-
657.

Fayyad, U., G. Piatetsky-Shapiro, and P. Smyth, From Data Mining to Knowledge Discovery in
Databases. Al Magazine, 1996. 17(3): p. 37.

Han, J., J. Pei, and M. Kamber, Data Mining: Concepts and Techniques. 2011: Elsevier. 740.
data mining | computer science. Encyclopedia Britannica.

Koh, H.C. and G. Tan, Data mining applications in healthcare. Journal of healthcare
information management: JHIM, 2005. 19(2): p. 64-72.

Aalst, W.v.d., et al. Process Mining Manifesto. in International Conference on Business Process
Management. 2011. Springer, Berlin, Heidelberg.

Rojas, E., et al., Process mining in healthcare: A literature review. Journal of Biomedical
Informatics, 2016. 61(Supplement C): p. 224-236.

Berwick, D.M., TW. Nolan, and J. Whittington, The Triple Aim: Care, Health, And Cost. Health
Affairs, 2008. 27(3): p. 759-769.

Obermeyer, Z.E., Ezekiel J., Predicting the Future - Big Data, Machine Learning, and Clinical
Medicine. The New England Journal of Medicine, 2016. 375(13): p. 1216-1219.

Rajpurkar, P., et al., Cardiologist-Level Arrhythmia Detection with Convolutional Neural
Networks. arXiv:1707.01836 [cs], 2017.

Rajpurkar, P., et al., CheXNet: Radiologist-Level Pneumonia Detection on Chest X-Rays with
Deep Learning. arXiv:1711.05225 [cs, stat], 2017.

Esteva, A., et al., Dermatologist-level classification of skin cancer with deep neural networks.
Nature, 2017. 542(7639): p. 115-118.

Yu, K.-H., et al., Predicting non-small cell lung cancer prognosis by fully automated
microscopic pathology image features. Nature Communications, 2016. 7: p. 12474.

Petrick et al., Evaluation of computer-aided detection and diagnosis systems. Med Phys.
40(8): p. 087001.

Dua, S., Acharya, U.R., Dua, P., Machine Learning in Healthcare Informatics. 2013: Springer
Science & Business Media.

IBM. Featured patent: Machine learning models for drug discovery. 2017; Available from:


https://www.bloomberg.com/news/articles/2017-10-18/deepmind-s-superpowerful-ai-sets-its-sights-on-drug-discovery
https://www.bloomberg.com/news/articles/2017-10-18/deepmind-s-superpowerful-ai-sets-its-sights-on-drug-discovery
http://www.ascopost.com/issues/june-25-2017/how-watson-for-oncology-is-advancing-personalized-patient-care/
http://www.ascopost.com/issues/june-25-2017/how-watson-for-oncology-is-advancing-personalized-patient-care/
http://searchhealthit.techtarget.com/feature/Ayasdi-uses-topological-data-analysis-to-find-best-care-paths
http://searchhealthit.techtarget.com/feature/Ayasdi-uses-topological-data-analysis-to-find-best-care-paths
https://www.ibm.com/blogs/research/2017/04/machine-learning-models-drug-discovery/

[51]

[52]
[53]

[54]

[55]
[56]
(57]
(58]
(59]
[60]
[61]
[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

29

IBM. IBM Watson for Drug Discovery. 2018; Available from:

Riley, R., Webster, D., Ramsundar, B., Large-Scale Machine Learning for Drug Discovery. 2015.
Ramsundar, B., Kearnes, S., Riley, P., Webster, D., Konerding, D., Pande, V., Massively
Multitask Networks for Drug Discovery. 2015.

Bates, D.W., Saria, S., Ohno-Machado, L., Shah A, Escobar, G, Big Data In Health Care: Using
Analytics To Identify And Manage High-Risk And High-Cost Patients. Health Affairs, 2014.
33(7).

Sinha, R., Sanjay, M., Rupa, B., Kumari, S., Robotic surgery in gynecology. J} Minim Access Surg,
2015. 11(1): p. 50-9.

Sridhar, A.N., Briggs, T.P., Kelly, J.D., Nathan, S., Training in Robotic Surgery—an Overview.
Curr Urol Rep, 2017. 18(8).

Murphy, D., Challacombe, B., Khan, M.S., Dasgupta, P., Robotic technology in urology.
Postgraduade Medical Journal, 2006. 82(973).

Shademan, A., Decker, R.S., Opfermann, J.D., Leonard, S., Krieger, A.,Kim, P.C.W., Supervised
autonomous robotic soft tissue surgery. Science Translational Medicine, 2016. 8: p. 337.
Cal-MR: Center for Automation and Learning for Medical Robotics. Recent News. Available
from: .

Cancer.net. What Is Personalized Cancer Medicine? 2017; Available from:

Verma, M., Personalized Medicine and Cancer. ) Pers Med, 2012. 2(1): p. 1-14.

Lee, S.e.a., A machine learning approach to integrate big data for precision medicine in acute
myeloid leukemia. Nature Communications, 2018. 9(1): p. 42.

Bruls, A. First live experience of sugar.iq with Watson for people with diabetes. 2016;
Available from:

Kumar, P. Medtronic makes diabetes management easier with real-time insights from IBM
Streams. 2017; Available from:

Daskalaki, E., Diem, P., Mougiakakou, S.G., Model-Free Machine Learning in Biomedicine:
Feasibility Study in Type 1 Diabetes. PLoS One, 2016. 11(7).

IBM. Cognitive + Sports Science: World-class training for weekend athletes. 2016; Available
from:

TechPORTFOLIO. Under Armour Leverages IBM’s Watson to Challenge Fitbit. 2017; Available
from:

KDnuggets. Using Machine Learning to Predict and Explain Employee Attrition. 2017,
Available from:


https://www.ibm.com/us-en/marketplace/ibm-watson-for-drug-discovery/details
https://www.ibm.com/us-en/marketplace/ibm-watson-for-drug-discovery/details
http://cal-mr.berkeley.edu/
https://www.cancer.net/navigating-cancer-care/how-cancer-treated/personalized-and-targeted-therapies/what-personalized-cancer-medicine
https://www.cancer.net/navigating-cancer-care/how-cancer-treated/personalized-and-targeted-therapies/what-personalized-cancer-medicine
https://www.medtronicdiabetes.com/blog/first-live-experience-of-sugar-iq-with-watson-for-people-with-diabetes/
https://www.medtronicdiabetes.com/blog/first-live-experience-of-sugar-iq-with-watson-for-people-with-diabetes/
https://www.ibm.com/blogs/bluemix/2017/07/medtronic-makes-diabetes-management-easier-real-time-insights-ibm-streams/
https://www.ibm.com/blogs/bluemix/2017/07/medtronic-makes-diabetes-management-easier-real-time-insights-ibm-streams/
https://www.ibm.com/blogs/client-voices/cognitive-sports-science-world-class-training/
https://www.ibm.com/blogs/client-voices/cognitive-sports-science-world-class-training/
http://techportfolio.net/2016/05/under-armour-leverages-ibms-watson-to-challenge-fitbit/#ixzz57ApqNxWD
http://techportfolio.net/2016/05/under-armour-leverages-ibms-watson-to-challenge-fitbit/#ixzz57ApqNxWD
https://www.kdnuggets.com/2017/10/machine-learning-predict-employee-attrition.html
https://www.kdnuggets.com/2017/10/machine-learning-predict-employee-attrition.html

30

Vedlegg A. Eksempler pa bruk av maskinlaering

| dette vedlegget beskriver vi noen eksempler pa bruk av maskinlaering innen helse. Eksemplene er
hentet fra den fullstendige rapporten og er derfor pa engelsk.

Diagnosis in medical imaging

According to IBM researchers, medical images currently account for at least 90 percent of all medical
data, making it the largest data source in the healthcare industry [23]. Machine learning and deep
learning algorithms are widely used to help doctors interpret medical images. For example, Google
DeepMind® cooperates with the hospitals Moorfields Eye Hospital NHS Foundation Trust in England
and Aravind Eye Hospital in India [24-26]. They use deep learning algorithms to detect early signs of
age-related macular degeneration and diabetes retinopathy; both diseases can lead to blindness.

Treatment queries and suggestions

Diagnosis is a very complicated process. Machines might help doctors to make the right considera-
tions in diagnosis and treatment. Watson for Oncology (WFO) provides suggestions for treatment of
cancer patients by comparing patient's clinical data to an oncological knowledge base [27]. WFO
does not diagnose, but provides treatment recommendations for patients that already have a con-
firmed cancer diagnosis. WFO can be used in clinical decision support, for second opinion or as sup-
port tool for multidisciplinary teams.

Another example of machine learning use for treatment suggestions is emergency medicine. Use of
machine learning for development of computer-aided diagnosis (CAD) tools to address a wide variety
of ilinesses and trauma scenarios is the focus of ongoing research in this area. Nevertheless, most
CAD tools for cardiovascular medicine have high false positive rates and do not have comprehensive
validation processes, and therefore, have not received significant success [15, 48]. However, these
tools can still help in diagnostics at an early stage [49].

Drug discovery/drug development

IBM (Watson for Drug Discovery) has been working on drug discovery for several years. They have
developed several advanced machine learning tools and computational models that analyze a wide
variety of data sources to improve the efficiency and effectiveness of drug discovery and develop-
ment [50]. In particular, they work on drug repurposing (helping to find new use cases for existing
drugs), indication expansion (helping to identify potential new indications for drugs still in various
stages of a development pipeline), drug safety (helping to detect and predict a drug’s safety profiles)
and personalized medicine (personalized efficacy/ safety profile predictions) [50]. Watson for Drug
Discovery collaborates with the Barrow Neurological Institute and Pfizer [51].

Google in cooperation with Stanford University also investigates the drug discovery area. In particu-
lar, they analyze how the amount and diversity of screening data from a variety of diseases with very
different biological processes can be used to improve the virtual drug screening predictions [52, 53].
They used totally 37.8 million data points across more than 200 distinct biological processes [53]. The
research models were able to utilize data from many different experiments to increase prediction
accuracy across many diseases [52].
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Improved care for patients with multiple diagnoses

Personalized support to a patient in this category can be obtained by recognizing hidden patterns in
the patient’s personal data. This can be achieved by using healthcare analytics methodologies devel-
oped over recent years based on advanced machine learning techniques, pattern recognition, patient
similarity and interactive visual analytics. In the initial stage, the state space (a set of input and out-
put features) of the patient can be learned from patients that are similar in a specific, data-driven
sense. Defining similarity and learning from similar patients are important and challenging tasks, not
only for state space initialization but also for assessing the patient’s state in reference to other pa-
tients. From a data set of similar patients, states that predict unwanted situations or adverse events
can be inferred. It is, in particular, those states the methodology has to pinpoint since they will be
used to predict unwanted and potentially life-threatening states for the patient. By this approach,
hospitalization may be avoided in a large number of cases, an outcome of crucial importance for both
the patient and society. The patterns and properties of the data are large and complex, and
knowledge from visual analytics can be used to explore, present, and interact with the datain a
meaningful and actionable way [53].

Learning from data is an important backbone for the integrated healthcare that such patients need,
since the large amounts of data are not directly interpretable for a human investigator, and patterns
may be subtle or arise from complex interactions of several features.

Development of clinical pathways

Clinical pathways are standardized plans of care for common diagnoses or procedures typically per-
formed in a hospital. In collaboration with Mercy, a health system in the United States, the software
provider Ayasdi®® used machine learning and topological data analysis to develop more than 30 new
clinical pathways [28]. By comparing and analyzing Mercy’s clinical and administrative data, Ayasdi
managed to identify the clinical practice patterns that lead to the best results (both in terms of econ-
omy and health outcomes). Mercy estimates that development and optimization of patient care
pathways has saved between 50 and 100 million dollars over three years; at the same time, the opti-
mized clinical pathways have improved clinical outcomes for patients [28].

Population risk management

Population risk management (prevention) programs aim to detect risk population (population level-
risk stratification), improve the interventions, and lower the cost of interventions.

According to Bates et al. [54], there are six potential areas within population risk management
where machine learning is likely to be beneficially used:

e High-cost patients. Management will be much more cost-effective if interventions can be
precisely tailored to a patient’s specific problems. If high-risk and low-risk patients can be
identified, a better reallocation of resources can follow.

o Readmissions. Healthcare organizations should use algorithms to predict which patients are
likely to be readmitted to the hospital, and provide them with patient-specific monitoring
once they are discharged to be able to intervene if necessary.

o Triage (assigning degrees of urgency to patients). Use patient data to anticipate risk, and
combine with routinely collected physiological measurements to make accurate assess-
ments.

e Decompensation (worsening of patient condition). Continuous monitoring of multiple data
streams (motion sensors, ECG, oxygen) combined with real-time alert systems.
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o Adverse events. Similar to decompensation; applications to renal failure, infection, and ad-
verse drug events.

o Diseases affecting multiple organ systems. Clinical data networks and access to history of
patient visits can improve patient care.

Robotic surgery
One more example of machine learning application in healthcare is surgery assisted by robots.

The Da Vinci system is regularly used in the operating theater, optimizing many laparoscopic proce-
dures in gynecology, urology, and general surgery [55-57].

A robotic surgical system called STAR (the Smart Tissue Autonomous Robot) is enabled to be used for
soft tissue surgery. It has of tools for suturing, 3D imaging, force sensing, and submillimeter position-
ing. Surgeons tested STAR against manual surgery, laparoscopy, and robot-assisted surgery and
found the STAR system as superior [58].

The UC Berkeley Centre for Automation and Learning for Medical Robotics is integrating machine
learning and the Da Vinci system [59]. Researchers believe that programming a robot to operate on
internal organs would be improved by allowing robots to learn for themselves. Researchers use an
observational learning approach. Robots can identify different sensor conditions and represent them
in terms of certain parameters. Some of the repetitive motions within an operation, including pene-
tration, grasping, retraction, and cutting, can be combined into an algorithm to execute each subtask
within the operation. The robot “learns” without being programmed: the algorithm is refined and up-
dated based on feedback.

Personalized medicine (precision medicine)

Health recommendations and disease treatments can be tailored to a particular patient's condition
based on the patient’s medical history, genetic lineage, past conditions, diet, stress levels, etc., in-
stead of data from other patients.

At present, examples of use of machine learning algorithms in precision medicine include targeted
treatment for cancer patients, which targets a cancer’s specific genes and proteins that allow the
cancer cells to grow and survive, and pharmacogenomics that looks at how a person’s genes affect
the way the body processes and responds to drugs [60-62].

In Norway, use cases for precision medicine include treatment of rare diseases, metastatic colorectal
cancer and sudden cardiac death [29].

Automatic treatment/recommendation

In cooperation with IBM Streams and IBM Watson Health, Medtronic developed Sugar.IQ, an app for
cognitive mobile personal assistance that provides real-time actionable glucose insights and predic-
tions for individuals with diabetes, helping to make daily diabetes management easier finds hidden
patterns in user’s diabetes data [63, 64].

Artificial Pancreas (AP) systems aim to simulate the function of the physiological pancreas and serve
as an external automatic glucose regulation system in Type 1 Diabetes (T1D) patients. AP combines a
continuous glucose monitor, a continuous subcutaneous insulin infusion pump and a control algo-
rithm that closes the loop between the two devices and optimizes the insulin infusion rate. Daskalaki
et al. developed an algorithm for optimization of insulin infusion for personalized glucose regulation
[65]. The algorithm optimizes the daily basal insulin rate and insulin/carbohydrate ratio for each pa-
tient based on the patient’s glucose profile. Insulin-to-glucose transfer information is linked to pa-
tient-specific characteristics related to total daily insulin needs and insulin sensitivity. The algorithm
was evaluated using an FDA-accepted T1D simulator on a large patient database and showed compa-
rable or superior results.
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In the future, there will be even more autonomous treatment that would adjust, for example, a pa-
tient’s dose of painkillers or antibiotics by tracking data about their blood, diet, sleep, and stress.
However, the legal constraints of giving that much power and responsibility to the machines are not
trivial, and it will take a long time to prove their viability and safety.

Performance improvement

At present, ORRECO® and Under Armour® use IBM Watson cognitive technology to map structured
and unstructured data from athlete biomarkers, performance, diet, sleep, weather and travel plans
against findings from volumes of worldwide scientific research [66, 67].

Health-promoting apps can be used not only for athletic performance. Machine learning may also be
implemented to track, for example, worker performance or their stress levels at work [68]. However,
there are strong ethical concerns around “augmenting” human physical and especially mental abili-
ties.
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Vedlegg B. Kartlegging av aktgrer

The stakeholder mapping provide an overview of current actors in Norway and Sweden in the field of
health analytics.

The relevant stakeholders identified are from eleven Norwegian and two Swedish institutions. These
organisations are performing research within health where advanced statistical and mathematical
machine learning algorithms are used as methods.

Methododology and categorization

Methodology

The stakeholders are not chosen by their publications, the information is mostly gathered through
their website and by performing interviews with few selected researchers. The identified stakehol-
ders perform research within health where advanced statistical and mathematical machine learning
algorithms are used as methods.

There are weaknesses in the mapping since websites are used as sources and there is a chance that
the institutions websites are outdated. There is also a risk that the mapping is missing key stakehol-
ders.

Categorization of stakeholders
The mapping divides stakeholders into the following categories:

University

Research center

University hospital/Hospital
Private foundation
Consortium

Enterprise group

ok wNE

Private operated businesses are not included in the mapping because of time constraints in the pro-
ject. Be aware of that there is a posibility that important stakeholders are not included in our map-

ping.

Norwegian stakeholders
BigInsight

Website:

Location: Oslo, Norway

Category: Consortium


https://www.biginsight.no/

35

About

Biglnsight is a research-based innovation center funded by Norwegian Research Council and the 15
public, private and research consortium partners. Their objective is to work with statistics and
machine learning for performing predictions and decision [1]. The consortium aims for developing
new statistical tools for performing analytics of high dimensional and complex data [2] and the
objectives are to work with personal marketing, personalised health and patient safety, personalised
fraud detection, sensor systems and forecasting power systems [3].

The consortium consists of the following partners: Norwegian Computing Center (Norsk
Regnesentral), University of Oslo, University of Bergen, ABB, DNB, DNV GL; Gjensidige, Hydro,
Telenor, NAV, Skatteetaten, Oslo University Hospital, Norwegian Institute for Public Health, Cancer
Registry of Norway, Statistics Norway [4] .

Methodology used in health specialities

In their personalized health and patient safety innovation objective the researchers work on
developing new mathematical, statistical and computational methodology for improving treatment
predictions for patients with breast cancer. Additionally they develop methods to predict synergy
between drugs or the effect of the drug combination with data from cancer cell lines. Develop
models for predicting cancer drug sensitivity with large-scale in vitro drug screening [5].

Methodology specialities

Additional methodologies and techniques used in other projects than only within personal health and
patient safety are clustering, focused inference, functional data analysis, graphical models,
hierarchical Bayesian models, data integration, model comparison and model improvement, multiple
testing, multivariate dependence and copula models, extreme value theory, non-parametric Bayes,
non-stationary and non-linear stochastic processes and time series, sequential inference, stochastic
geometry and space time models, subsamling and data thinning [1].

Researchers involved in patient safety projects

Principal investigator Magne Thoresen, professor at University of Oslo, Faculty of Medicine, Institute
of Basic Medical Science and co-Principal investigator Clara Cecilie Gunther from Norwegian
Computing Center [5].

Publications

Publications linked at Biglnsight website: https://www.biginsight.no/press-on-big-insight/

BigMed, The Intervention Centre, Oslo University Hospital

Website: https://bigmed.no/about

Location: Oslo, Norway
Category: Hospital
About

The BigMed project at the Intervention Centre at Oslo University Hospital work for advancing
precision medicine and big data analytics in healthcare by testing and integrating ICT solutions to
enhance the implementation of clinical precision medicine within diseases as metastatic colorectal


https://www.biginsight.no/press-on-big-insight/
https://bigmed.no/about
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cancer, sudden cardiac death and rare diseases. The project is an ICT Lighthouse project funded by
The Research Council of Norway, and it is a consortium with partners from the industry
organisations, patient associations, universities, and hospitals [6]. BigMed as a project work on
defining the barriers for adopting precision medicine in Norway, in addition to expand partner
ecosystem for precision medicine [7]. For investigating the barriers to implement precision medicine
they have convened a series of workshops with stakeholders where they identified six key category
barriers to the widespread adoption of precision medicine: legal and regulatory, organisational,
financial and political, competence and knowledge and technological [6].

Content health area specialities
Metastatic colorectal cancer, sudden cardiac death and rare diseases [6].
Methodology specialities

The BigMed partners and collaborators methodology focuses are applied statistics, machine learning
methodology and algorithms for extracting understanding from clinical and genomic data and make
predictions of future events/conditions. Biomarker discovery, patient safety monitoring based on
electronic health records, natural language processing, sequencing technologies, artificial
intelligence, big data, computer architecture, computer graphics, computer security, databases,
human computer interaction, information systems, operating systems and software engineering [6].

Partners and collaborators

DIPS, DNV GL, Norwegian Armed Forces, Joint medical Services, IBM, Karolinska Institutet/ScilLifelLab,
Kunnskapsforlaget, The Norwegian Heart and Lung Patient Organization (LHL), Norway Health Tech,
Norwegian Cancer Society (Kreftforeningen), Faculty of Information Technology and Electrical
Engineeering, Department of Computer Science at the Norwegian University of Science and
Technology (NTNU), Department of Medical Genetics at the Oslo University Hospital (OUS), Institute
for Cancer Research, Department of Tumour Biology at the OUS, the Interventional centre at the
OUS, Hospital- legal department at the OUS, ICT at the OUS, OCBE at the OUS, PubGene,
Sykehuspartner, The Norwegian Association for Children with Congenital Heart Disease (Foreningen
for hjertesyke barn), The Faculty of Law at the University of Oslo (UiO), Institute of Health and
Society at the UiO, Services for Sensitive Data (TSD) at the UiO, Department of Informatics at the UiO,
Department of Informatics, Language Technology Group (LTG) at the UiO, Department of Informatics,
Logic and Intelligent Data (LoglD) at the UiO [6].

Selected Publications

BigMed launched in 2018 their first position paper «Big Data management for the precise treatment
of three patient groups». The paper is published in issuu.com, link:
https://issuu.com/karloyri5/docs/bigmed paper?utm source=conversion success&utm campaign=
Transactional&utm medium=email.

INTROMAT (introducing personalized treatment of mental health problems using adaptive
technology)

Website(s): http://intromat.no/, http://www.mn.uio.no/ifi/english/people/aca/jimtoer/index.html,
http://intromat.no/workpackages/

Location: Bergen and Oslo, Norway


https://issuu.com/karloyri5/docs/bigmed_paper?utm_source=conversion_success&utm_campaign=Transactional&utm_medium=email
https://issuu.com/karloyri5/docs/bigmed_paper?utm_source=conversion_success&utm_campaign=Transactional&utm_medium=email
http://intromat.no/
http://www.mn.uio.no/ifi/english/people/aca/jimtoer/index.html
http://intromat.no/workpackages/
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Category: Consortium
About

INTROMAT at Haukeland University Hospital is a lighthouse project funded by the Norwegian
Research Council. The project is working on integrating innovative technologies and psychological
treatments. The INTROMAT project is working for improving public mental health with innovative ICT
[8]. INTROMAT partners are: Attensi, BTO, Bryggen Research, CheckWare, Explorable, Helse Bergen —
Haukeland universitetssykehus, Helse Vest IKT, Hggskulen pa Vestlandet, IBM, imatis, ModumBad,
Psyktools, University of Oslo and University of Bergen [9].

Methodology used in health specialities

The goal is to develop five personalized digital health services: relapse prevention for bipolar
disorder, cognitive training in ADHD, job-focused treatment for depression in adults, early
intervention and treatment for social anxiety disorder in adolescents and psycho-social support for
women recovering from gynecological cancer [10].

Professor Jim Tgrresen at Robotics and Intelligence Systems (ROBIN) research group at Department
of Informatics at the University of Oslo [11] is leader for workpackage one on developing patient
monitoring and support systems [12]. The research is about what specific features are being
significant for human behaviour and mental health, as well as research and prototype a flexible
system for modelling and prediction of behaviour and develop a support system for effective mental
health improvement. Data is collected using smartphones and sensor wathces from the patient for
modelling behaviour including emotional state for prediction. They apply machine learning methods
to phone calls speech data and other sensor data collected with smartphones and wearable devices
to predict mental states such as depression in bipolar disorder patients. Additionally they apply state
of the art machine learning techniques to develop effective mechanisms for predicting upcoming
negative periods as early as possible. Data collected are from speech, motion, heartbeat, phone
usage, etc. [13].

Researchers

Professor Jim T@rresen at Robotics and Intelligence Systems (ROBIN) research group at Department
of Informatics at the University of Oslo [11], Associate professor Tine Nordgreen at Department of
Clinical Psychology, Faculty of Psychology at University of Bergen [14] and other researchers are
listed on the website.

Norwegian Centre for E-health Research

Website: https://ehealthresearch.no/en/

Location: Troms@, Norway
Category: University Hospital
About

The centre work with e-health research including writing assessments. The centre has four strategic
areas which are future health record, health analytics, personal e-health and patient pathways and
coordinated care.

Methodology within health analytics specialities


https://ehealthresearch.no/en/
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The Health Analytics team is working towards gaining knowledge within Natural Language Processing
through the incubatorproject NorKlinText. Professor Hercules Dalianis at Stockolm University is
involved to contribute with knowledge within text mining of the electronic health record.

Currently the Health Analytics team is working on writing an report on health analytics, the report
contain short introductions to machine learning, Natural Language Processing, and knowledge
discovery databases.

Additionally the Health Analytics team is working on an infrastructure project where data from the
general practitioners are extracted from the electronic health records for the the use of research.

The researchers have knowledge within practical privacy-preserving distributed statistical
computation of health data, secondary use of data for Clinical, Decision Support Systems (CDSS),
CDSS semantic model, machine learning and statistical data analysis.

Researchers

The centre employees are listed on the website: https://ehealthresearch.no/en/employees

Norwegian Computing Center - Norsk Regnesentral, Statistical Analysis, Machine Learning, and
Image Analysis (SAMBA) department

Website: https://www.nr.no/en/about-main

Location: Oslo, Norway
Category: Private foundation
About

Norwegian Computing Center (NR) research areas are methodological and the research fields are
statistical modelling, information technology, remote sensing and image analysis. The center
application areas are oil and gas, bank and finance, climate and environment, industry and energy,
health and private and public services [15].

Methodology specialities

The SAMBA department at NR have a broad knowledge in a variety of methods used in different
research areas for various industries. They have theoretical and practical knowledge in the field of
statistics, machine learning, and image analysis [16] and are working towards developing specialized
deep learning solutions [17]. The pattern recognition group are working with understanding needs
for deep learning solutions for solving problems for various industries and medical applications,
additionally within analysis of remote sensing images. The group collaborate with the machine
learning team at the University of Tromsg [16].

Selected Researchers

Chief Research Scientist Line Ekvil, research director SAMBA Andre Teigland, other researchers are
listed on their website [18].


https://ehealthresearch.no/en/employees
https://www.nr.no/en/about-main
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Norwegian University of Science and Technology (NTNU), Faculty of Medicine and Health Science,
Department of Circulation and Medical Imaging (ISB). Affiliated centres are K.G. Jebsen Center for
Exercise in Medicine (CERG), Centre for Innovative Ultrasound Solutions (CIUS), Operating Room of
the Future, The Medical Simulation Centre and Norwegian Centre for Minimally Invasive Guided
Therapy and Medical Technologies (NorMIT)

Website: https://www.ntnu.edu/isb/department-of-circulation-and-medical-imaging

Location: Trondheim, Norway
Category: University
About

The Department of circulation and medical imaging perform research within ultrasound, MRI,
exercise, the circulatory system, anaesthetics and emergency medicine [19]. With a total of around
200 employees [20] the department has approximately 80 PhD candidates. The department hosts the
K.G. Jebsen Center for Exercise in Medicine (CERG) and the Centre for Innovative Ultrasound
Solutions (CIUS) [21]. By exploiting synergies across disciplines as health care, maritime, and oil and
gas CIUS work for improving patient care through leveraging ultrasound technology as well as
imaging by performing research within transducer design, acoustics and image formation, Doppler
and deformation imaging, as well as image analysis and visualization [22]. At CIUS there are 9 work
packages where the fourth work package covers image processing, analysis and visualisation. One of
the goals for this work package is to develop an automatic real-time 3D segmentation of all heart
chambers, in addition to develop real-time image analysis for providing information for optimazing
image acquisition [23]

Methodology used in health specialities

Researchers at the CIUS have designed a neural network for automatic detection of blood vessels in
real-time from ultrasound images [24].

Automatic blood vessel detection may be helpful in medical applications for detecting deep vein
thrombosis, anesthesia guidance and for catheter placement. The deep convolutional neural network
method determine the vessels position and size in real-time. By validating dataset of carotid artery
the accuracy of the findings demonstrate that the method can generalize to blood vessels to various
parts of the body [25].

Methodology specialities

Machine learning, deep learning, convolutional neural networks, image segmentation, Parallel and
GPU processing etc. [26].

Researchers

Postdoctoral researcher Erik Smistad employed at NTNU, CIUS and SINTEF Medical Technology [26],
Professor Lasse Lgvstakken, NTNU, Department of Circulation and Medical Imaging [27], he is also
head of work package 4: Imaging processing, analysis and visualisation in the CIUS project [23].

Norwegian University of Science and Technology (NTNU), Department of Computer Science,
Faculty of Informatics Technology and Electrical Engineering

Website: https://www.ntnu.edu/idi
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Location: Trondheim, Norway
Category: University
About

The department of Computer Science lead research in artificial intelligence, big data, computer
architecture, computer graphics, computer science, databases, human computer interaction,
information systems, operating systems, etc. [28]. In 2016 a Telenor-NTNU Al-lab was established for
conducting research in artificial intelligence, machine learning and big data analytics [29].

Methodology used in health specialities

The EU Horizon 2020 research project Selfback work towards improving self-management of non-
specific low back pain by the use of data, app development and artificial intelligence [30]. In the
ExiBiDa project funded by the Norwegian Research Council, FRIPRO research programme they focus
on data dimensions containing spatiotemporal-textual contents. Techniques as efficient algorithms
and index structures are developed for processing spatiotemporal-textual queries on data, where
textual social media data is an example [31]. Researchers have also assessed the user satisfaction on
search-based and content-based approaches when finding the most relevant guidelines and
recommendation to clinicians, also known as clinical decision support system which is a health
information technology system [32].

Methodology specialities

Machine learning, health informatics, knowledge-based systems [33], artificial intelligence, big data,
database systems, data mining, text mining [34].

Researchers

Associate professor @ystein Nytrg, associate professor and leader of the data and artificial
intelligence (DARY) group Heri Ramampiaro and professor Kjetil Ngrvag, the list of all staff members
found here .

Oslo University Hospital, Division of Cancer Medicine, Norwegian Radium Hospital, Institute for
Cancer Genetics and Informatics (ICGl)

Website: http://icgi.no/

Animation videos: https://www.youtube.com/user/medicalinformatics

Location: Oslo, Norway
Category: Hospital
About

The ICGI perform research in biomedicine and informatics providing new methods for diagnosis and
prognostication to improve treatment of cancer [35]. Currently there are around 40 ongoing research
projects at the institution [36].

The institute is in lead of a Research Council lighthouse project named Do More! The project is in
search for improvements in cancer treatment. By using digital tools within pathology the project goal
is to improve prognostication. Researchers are working with the most common cancers — lung,
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colorectal and prostate cancer [37]. ICGI has also an ongoing project on clinical decision support
where they are aiming for to help clinicians to provide optimal treatment by using available facts
including previous experiences [38].

Methodology used in health specialities

The DoMore! project goal is to use concepts as image analysis or more specific deep learning, texture
analysis, quantification of DNA for transferring the complex thinking and decision-making currently
based on visual observation to an digital process with objective and reproductible algorithms [37].
The combination of digital pathology and laboratory automation will reduce human error and
remove subjective and time consuming analysis. Patients will experience these gains by more precise
diagnosos and more targeted treatment resulting in fewer cases of overtreatment and thus a better
quality of life [39].

Methodology specialities

Micorscopy based image analysis [35], deep learning and convolutional neural networks [40], texture
analysis and of DNA [20].

Selected Researchers

Institute Director, Professor Havard E. Greger Danielsen, Section Manager for Applied Informatics
John Arne Nesheim.

Selected Publications

Publications since 2006 are listed here: http://icgi.no/Publications [41].

SINTEF, SINTEF Digital

Website: https://www.sintef.no/

Location: Norway and internationally
Category: Enterprise Group
About

SINTEF is an independent research organisation with 4000 customers and 2000 employees from 75
nations [42]. SINTEF Digital institutions are Human Factor, Big Data, Artificial Intelligence, Autonomy,
Cyber Security, Connectivity and Sensors [43].

Methodology used in health specialities

SINTEF is a partner in the BIA project Intelligent Cardiovascular Ultrasound Skanner (INCUS) where
deep learning methods are used for increasing decision making for ultrasound operators.
Echocardiography is an imaging tool for cardiologists assessing cardiac function. Heart echo
examination is real time, cost effective and without harmful radiation and therefore it has
advantages compared to other medical imaging modalities. The massiv computational power of
GPUs has made it possible for machines to recognize objects and translate speech in real time [44].
Deep learning utilize GPUs to train neural networks for learning representations from large image
databases [45].

Selected Researchers
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Research Manager Jon Mikkelsen Hjelmervik and Senior Research Scientist Petter Risholm [45].

University of Agder, Centre for Artificial Intelligence Research (CAIR), Department of Information
and Communication Technology

Website: https://cair.uia.no/

Location: Kristiansand, Norway
Category: University
About

Artificial intelligence research is conducted at the CAIR centre. The centre has an Al circle where
invited members from the public and private sector will take part of artificial intelligence educational
events [46].

Methodology used in health specialities

Sgrlandet Hospital Trust is a partner where they collaborate on projects applying machine learning
techniques on narratives of the electronic health records. The hospital is testing new algorithms on
detecting allergy before surgery [47].

Methodology specialities

Machine learning, deep information understanding and reasoning, communicating with natural
language processing [48].

Researchers

Ole-Christoffer Granmo Professor at Department of Information and Communication Technology,
University of Agder [48], Tor Tveit, consultant at Sgrlandet sykehus, researcher Geir Thore Berge at
Serlandet Hospital Trust, CAIR and University of Agder [49].

University of Tromsg — The Arctic University of Norway, UiT Machine Learning Group

Website: http://site.uit.no/ml/

Location: Tromsg, Norway
Category: University
About

The group advances statistical and mathematical machine learning algorithms as deep learning,
kernel machines and change detection [50]. The group collaborate with clinicians at the University
Hospital of North Norway on research projects performed within health analytics. Publications with
clinicians from Department of Gastrointenstinal Surgery, on research projects performed within
health analytics.

Methodology used in health specialities
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The machine learning group and their team working with electronic health analytics and image
analysis are working towards improving deep learning research. The group is working with predicting
and preventing postoperative complications with deep learning for better quality of care by
leveraging data from electronic health records, analyzing and integrate imaging colonscopy for polyp
detection and analyze imagery and time series data to prevent perioperative complications [51].
Other research conducted by the team is reinforcement learning optimal control for type 1 diabetes
[52].

In collaboration with researchers and clinicians from Department of Gastrointenstinal Surgery,
University Hospital of North Norway and The Norwegian Centre for E-health Research a study was
done on early detection of anastomosis leakage (AL) by using free text from electronic health records
to detect AL before the actual complication occur [53].

Researchers

Associate professor Robert Jenssen, professor Fred Godtliebsen, other researchers are listed on the
website [29].

Latest Publications

The latest publications are found on their website: http://site.uit.no/ml/recent-publications/

University of Oslo, Department of Informatics, The Faculty of Mathematics and Natural Science,
Language Technology Group (LTG)

Website: https://www.mn.uio.no/ifi/english/research/groups/Itg/

Location: Oslo, Norway
Category: University
About

The LTG is organized under the faculties thematic focus area information and communication

technologies (ICT) [54]. The LTG are interested in data-driven modeling for a range of Natural

Language Processing (LNP) tasks; dependency and unification-based parsing; natural language
generation; dialogue modeling; lexical acquisition; sentiment analysis [55].

Methodology used in health specialities

The LTG is a part of the BIGMED project at Oslo University Hospital where they have an intention of
integrating patients health record information with genomics data [56].

Methodology specialities

Computational semantics, Natural language prosessing and machine learning [55].
Researchers

Associate professor Lilja @vrelid and the other researchers are listed on their website.
Latest Publications

LTG latest publications are found on their website:
http://www.mn.uio.no/ifi/english/research/groups/Itg/publications/.
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Swedish stakeholders

Karolinska Institut, Danderyd Hospital, Department of Clinical Sciences collaborate with
Department of Robotics, Perception and Learning (RPL), School of Computer Science and
Communication, KTH Royal Institute of Technology

Website: https://kiedit.ki.se/en/orgid/550, https://www.kth.se/en/om/fakta

Location: Stockholm, Sweden
Category: University/hospital
About

The department of Clinical Sciences is at the medical university Karolinska Institutet which is
Sweden'’s largest centre of medical academic research. At Danderyd Hospital the orthopaedic
surgeon Max Gordon who also is a researcher at the Karolinska Institute perform research within
epidemology, machine learning, neural networks and deep-learning. The aim for the research is to
work towards improved patient-safety, health-care efficiency and patient outcomes [57]. At the
Danderyd’s Hospital the researchers work on describing the possibilities by using deep learning for
skeletal radiographs [58]. There is a collaboration with the Royal Institute of Technology, School of
Computer Science and Communications and the Robotics, Perception and Learning lab where they
perform research within computer vision, robotics and machine learning. The lab has many EU H2020
projects which are listed on this website: https://www.kth.se/rpl/projects. At Danderyd Hospital they
are working in collaboration with KTH data science department to improve patient-safety, health-
care efficiency and patient outcomes [57].

Methodology used in health specialities

At Karolinska Institutet, Danderyd hospital researchers tested if deep learning networks could be
trained to identify fractures in orthopedic radiographs. The study findings support that deep learning
methods are capable of performing at human level [58].

Methodology specialities
Neural networks, deep learning and machine learning [57].
Researchers

Ortopaedic surgeon and researcher Max Gordon at Danderyd Hospital [57], researcher Ali Sharif
Razavian and associate professor Atsuto Maki at KTH [59].

Selected Publications

Selected publications are listed here: https://ki.se/en/people/maxgor
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Stockholm University; Faculty of Social Science, Department of Computer and Systems Sciences,
DSV, Language Technology Group

Website: Stockholm University https://www.su.se/

Faculty of Social Science, Department of Computer and Systems Sciences, DSV,
https://www.dsv.su.se/

Language Technology Group https://dsv.su.se/en/research/research-areas/language

Location: Stockholm, Sweden
Category: University
About

The language technology group have interest in the medical domain, clinical text mining with main
focus in Swedish language. The group work with developing Natural Language Processing methods.
Research on information extraction, text summarization, text generation, semantic modeling,
information retrieval and health informatics [60].

Methodology used in health specialities

The clinical text mining group perform research in language technology and health informatics where
they interpret clinical texts using domain experts and machines. The aim is to create tools for
clinicians. Research data is obtained from Stockholm EPR Corpus [61] and saved in the Health Bank,
Swedish Health Record Research Bank that contain large sets of structured and unstructured
electronic patient records. The research groups has developed clinical text mining tools with use of
the information [62].

Methodology specialities
Natural Language Processing (NLP) methods [60].
Researchers

Professor Hercules Dalianis (he is also working on the NorKlinText project at Norwegian Centre for E-
health Research [63] and is the author of the book «Clinical text mining: Secondary Use of Electronic
Patient Records»), Professor Uno Fors and professor Panagiotis Pappetrou [60].

Publications

Search of the groups publications can be done on their website:
https://dsv.su.se/en/research/publications.
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