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Forord till nyutgavan

Artificiell intelligens (AI) och machine learning

finns pa mangas lappar, inte minst efter att amnet
uppmarksammats av den svenska fysikern Max
Tegmark i bokform och fran tv-soffor. Ofta forknippar
vi artificiell intelligens med supersmarta datorer som
vinner i schack och Jeopardy, eller med en férandrad
arbetsmarknad ddr méanga uppgifter nu — eller i en snar
framtid — kan utforas med hjilp av digitalisering.

Men paverkar artificiell intelligens nagot sa konkret och
minskligt som varden? Javisst! Den dr en forutséttning
for framtidens halso- och sjukvard. Inte minst inom
prevention och tidig upptéackt ar Al en framgangs-
faktor. Genom att vi anviander hélsodata strategiskt och
systematiskt kan varden bli mer effektiv och férhopp-
ningsvis dven billigare. Folkhélsan kan forbéttras.

Mingden data om varje individs halsostatus vixer
snabbt. Det kan vara den information som patienten
ger vid besok inom varden — exempelvis all data ett
vanligt blodprov kan ge — men ocksa data som indivi-
den sjalv producerar, exempelvis genom hélsoappar.
Alla data om individen som har betydelse for hilsan
och som samlats in pa ett strukturerat och systematiskt
satt, kan kallas for systematiska hilsodata.



Ratt anvand skulle den hilsodata som finns kunna
anvandas for att ge en halso- och sjukvard som ar
specialanpassad for var och en av oss. Tyvarr ligger
sjukvardens och de regulatoriska myndig-

heternas arbete efter, vilket gor att vi inte kan anvanda
vara hilsodata fullt ut. Detta dr ndgot Swelife arbetar
med genom SWEPER-projektet, dir vi bland annat
ser over legala, regulatoriska och semantiska hinder
pa vagen till systematiska hélsodata, som leder till

en béttre anvindning av datan — och pa sikt en battre
folkhalsa och en stark life science-sektor i Sverige.

Och det dr brattom nu. Sverige kan ha en konkurrens-
fordel om vi snabbt ritar ut de fragetecken som finns
runt Al, machine learning och systematiska hélsodata.
Vi har stora fordelar jamfort med manga andra mark-
nader, exempelvis personnummer och en hilso- och
sjukvard tillgdnglig for alla.

For att fa full utvaxling av Al-satsningar framover maste
vi investera i strukturforandringar. Férandringarna ar
kanske inte lika fantasieggande som schackspelande
datorer, men de dr nédviandiga for att pa allvar kunna
nyttja den kraft som artificiell intelligens och machine
learning har.

Vimaste dessutom tianka globalt fran borjan och skapa
en internationell koppling, dér vi arbetar enligt inter-
nationella standarder, kodverk och regelverk som gor
att vi kan dela data Gver grinserna.

Det dr viktigt att Sverige inte bara blir en leverantor av
hilsodata, utan att vi bygger upp och behaller kompe-
tensen att forddla data. Pa sa sitt skapas varde for bade
oss som individer och for samhaéllet i stort. En sadan
spetskompetens skulle kunna bli en ny exportvara.



Ska Sverige fortsdtta vara en av virldens ledande life
science-nationer — och lakemedelssektorn inte bli ’den
nya varvsindustrin” — maste hela life science-sektorn
ha battre tillgang till systematiska héalsodata. Forskare
fran bade naringsliv och akademi ska kunna ta del av
data. Annars kommer vi att halka efter nar det géller
utveckling av ny diagnostik, medicinteknik, ladkemedel
och nya behandlingsmetoder.

Marcus Osterberg och Lars Lindskolds forstudie
gjordes med stdd av Vastra Gotalandsregionen.
Forstudien ar ett utmarkt exempel som belyser de
utmaningar som vi star infor. Swelife ger nu ut en nagot
omarbetad upplaga for att boken ska kunna spridas
brett.

Lund 22 oktober 2018

Peter Nordstrom
Programchef Swelife



Sammanfattning

Var avsikt har varit att underska leverantorernas
erbjudande samt att fa koll p& hur man gar tillviga for
att gora grundjobbet sjalv.

Vi kan redan hir konstatera att det inte ar artificiell
intelligens (Al) vi jobbat med utan snarare machine
learning (ML)*. De personer som verkar se nyktert pa
hajpen kring Al tycks vara eniga om att machine lear-
ning visserligen ar ett delomrade inom Al i akademiska
kretsar, men att vi kommer fa vinta minst nagra artion-
den till innan vi har en meningsfull Al. S& i rapporten
kan vi majligen relatera till den férhoppning som finns
med Al i framtiden men vi vill vara tydliga med att vi
anser att machine learning ar ett mycket lampligare
begrepp for var teknikutvecklingen star idag. Mojligen
att azven machine intelligence, som anvands en del i
akademiska sammanhang, sitter ratt forvintningar.

Hypotes |: bearbeta och forsta
anamnes och patientberdttelser

Forst behover vi gora atskillnad pa begreppen anamnes?
och patientberittelse. Med anamnes avses i denna
rapport den av vardpersonal inskrivna sjukdomshis-
torien. Den &r visserligen lamnad av patienten vid



vardtillfallet, men det dr ett styrt samtal med ett mal om
att fa en bra helhetsbild s& som vi i varden vill struktu-
rera historien for att ge bakgrunden till det vi kommer
att gora.

En patientberittelse ddremot dr s som man berittar det
mer spontant och i andra sammanhang.

Anledningen att vi behover gora skillnad beror pa att
viivarden har méngder med anamnes kopplade till
besok. Nar det giller berittelser kan det lika gdrna vara
en app i form av en hilsodagbok, eller sa som de utan
styrning skulle logga sin hilsa. Anamnes kan ségas vara
information given vid en viss tidpunkt och individens
berittelse blir information som ticker in en tidsperiod.

Genom tekniken naturlig sprakforstdelse, NLP (Natural
Language Processing)*, kan vi plocka ut vad en person
pratar om, och vad de har f6r symptom (genom NER,
Named Entity Recognition®). Pa sa vis kan vi sla upp mot
medicinska kodverk, vardplaner och riktlinjer vad
som dr en lamplig aktivitet. Under forstudien har vi
framst matchat anamnes fran thorax mot kodverket
ICPC (International Classification of Primary Care®). Men
metoden kan naturligtvis anvindas med andra kodverk
som anvénds, till exempel Snomed CT’, ICD-10° och
KVA®.

Nar vi utvarderat Amazons AWS-tjanst for NLP halsar
den vinligt men bestamt att den inte stodjer svenska,
och vi dr inte trygga med att automatiskt Gversitta utan
att forlora eller férvanska information.

Men att géra NLP mer manuellt (och pa svenska)
verkar vara gorbart genom ramverk som NLTK (Natural
Language Toolkit)° samt att man kan bearbeta det man



fatt fram med andra tekniker inom machine learning,
exempelvis deep learning".

Slutsats

En stor utmaning dr avsaknaden av strukturerad
information om diagnoser, medicinska riktlinjer och
liknande som kan forstas av en maskin. Om den typen
av information vore maskinlasbar istéllet for som
PDF-filer, och att maskiner kunde utforska dem sa
som vi manniskor kan utforska Wikipedia, skulle vi
kunna astadkomma mycket mer. Detta gors med en
teknik kallad ldnkade data™. Nagra som forstatt detta
ar Socialstyrelsen med sitt API Forsakringsmedicinskt
beslutsstod®.

En lovande avhandling presenterades pa Chalmers
tekniska hogskola under varen och handlar om att
summera medicinska texter. Av psykiatriverksamheten
i Vastra Gotalandsregionen har vi forstatt att det skulle
vara attraktivt som 16sning da deras patientjournaler
tenderar att vara mycket langa och svara att lasa igenom
ordentligt infor varje besok.

Hypotes 2: rést- och konversations-
baserat anvandargranssnitt

Att pa svenska enbart forlita sig pa en rostbaserad
konversation som gréanssnitt verkar i dag inte mojligt.
Det blir ofta missuppfattningar och fragan ar om
man vinner nagot om anvandaren manuellt behéver
ratta det som talats in. Vi har framst testat Apples
SiriKit samt Microsofts Azure. Azure forstod inte vad
vi sa ens nér vi valt att 1dsa upp en viss replik fran
Gudfadernfilmerna, inte ens efter tre forsok, trots att
den visste vilken replik det var. Visserligen gjordes



testet i en stokig miljo, men det dr nog inte en orimlig
ljudbild for ett realistiskt anvindarscenario, tycker vi.

Vi har ocksa utvarderat de smarta hogtalarna

Google Home och Amazons Alexa for att tanka in
vilken utrustning en anvindare skulle kunna ha
hemma nir de behdver komma i kontakt med varden i
framtiden. Dessa tva hogtalare talar inte svenska, men
for de svenskar som talar nagot av véarldsspraken — som
spanska, kantonesiska, arabiska — kan liknande prylar
bli relevanta snabbare dn f6r majoriteten av svenskar.

Det vi lart oss fran testerna med roststyrda prylar ar att
de ar fantastiska for de som av en eller annan anled-
ning har svart att skriva, stava eller l4sa, men kan tala

alldeles utmarkt.

“En vanlig bedomning ar att 5-8 procent av befolk-
ningen i den laskunniga delen av varlden har las- och
skrivsvarigheter av dyslektisk art.”

— Svenska Dyslexiforeningen'*

Och érligt talat, 4ven vi som inte har svarigheter
kdmpar nog ibland med ord vi inte 4r vana vid att se i
skrift men vet vad de heter. Ett konversationsbaserat,
eller roststyrt, granssnitt kan gora varden mer tillgéng-
lig for de med funktionsnedsattningar.

Slutsats

Var slutsats dr att man med fordel erbjuder bade tal

och tangentbord nar text ska matas in. Nar tal anvands
behover man dock fa chansen att ritta texten innan den
skickas, anvands eller lagras.



Hypotes 3: ComputerVision
och deep learning

Att anvdnda de stora molnleverantorernas fardiga
tjanster for en meningsfull bildigenkdnning inom
medicinen tycks omgjligt. Vi har sarskilt utvirderat
Microsofts Azure och Amazons AWS. Rontgenbilder pa
héander beskrivs som “A white vase on a table”. En man
tillbakalutad pa brits som far spruta i armen taggas
som “person, indoor, sitting, using, woman, holding,
bed, table, hand, top, green, young, white, cutting, food,
man, playing” dar "using” mojligen forklarar sprutan
trots att vi hellre sett taggen “syringe”.

Slutsats

Dock kan vi alltid backa tillbaka och gora grovjobbet
sjalva. Da handlar det om att maskinellt dokumentera
geometrin bakom en dalig leverflack, eller vad man
nu vill identifiera. Detta verkar framst géras genom att
jobba fram modeller sa att man maskinellt kan upp-
tiacka saker (feature detectors®) och jobba med neurala
nitverk (troligen av sorten convolutional®). Det ar ett
tankbart spar for en fortsattning.

Sammanfattat

Vi kan dessvirre konstatera ett antal hinder:

« Att svenska inte dr ett prioriterat sprak gor det svart
att jobba med NLP eller att kdpa in tjanster. Mojligen
kommer vissa av de varldssprak som talas i Sverige
att fa stod innan det kommer for svenska.

+ Att medicinskt innehall inte kdnns igen i de fardiga
16sningarna hos de stora leverantdrerna.

+ Det finns fa firdiga produkter att kopa in, eller hyra,
som dr anvandbara till ndgot meningsfullt. Ganska



ofta hdnvisas det till en osidkerhet om ansvaret samt
att leverantorerna fortfarande inte riktigt bestamt sin
affarsmodell (kanske for att det ar lite oklart var det
storsta vardet finns).

Det vi kan anvidnda de stora molnleverantérerna
Amazon, Google och Microsoft till 4r att hyra
berdkningskraft for att trina vara egna modeller
inom machine learning. Fardiga 16sningar tycks de
inte ha (annu), atminstone inte inom ett medicinskt
anviandningsomrade.

NLP &r mest lovande

Mest lovande f6r en fortséttning dr beslutsstod vid
egenvard/sjalvtriage, samt att skapa olika informations-
tjianster baserade pa individens besvar. Triage"” ar en
metod fOr att sortera och prioritera patienters behov
baserat pa deras anamnes, symtom och ibland data om
puls, andning, kroppstemperatur etc. Pa en akutmot-
tagning ar det vanligen den forsta beddmningen du far
innan du antingen far vénta pa din tur eller som i akuta
fall kommer forst i kon.

Anamnes ar intressant i kombination med NLP-teknik
eftersom vi da kan matcha anamnes mot medicinska
vokabular som SnoMED-CT, ICD-10, ICPC med flera.
Det ger en 6kad struktur pa fritext och kan da battre
komplettera 6vriga data nér vi tranar upp ett neuralt
natverk.

Var bedomning ar att de machine learning-funktioner
som finns for enkel anvindning pa molnleverantorer-
nas tjanster inte dr redo for en meningsfull anvindning
av bilder dnnu. Inte heller stods svenska som sprak vid
NLP -med IBM som undantag — dér tre av nio NLP-
funktioner stdds dven pa svenska.



Med andra ord behover vi sjélva ta ett storre tekniskt
ansvar om vi ska fa machine learning att handa — alter-
nativt vantar vi och hoppas pa att nagon annan loser
vara problem &t oss. Men att anvinda samma teknik
som dr tillgdnglig for resten av varlden kanske inte ger
en topplacering inom virldens e-hilsa till 2025? Kanske
maste vi géra mesta maojliga av var egen unika kompe-
tens, bade det tekniska och det vardande?

Omvarldskoll pa Vitalis-konferensen 2018

Lite nedslaende ar att ingen av de 16sningar som visats
upp som Al under e-hélsokonferensen Vitalis 2018
verkar ha kommit sa langt att de gar att anvanda. Dels
tycks de bygga pa massor med manuellt strukturerad
information, i form av triageprotokoll, eller beslutstrdad'®,
for att ha en kunskapsmassa, dels har man inte ens
anvant etablerad teknik for att lata maskinen ha en
kontextuell forstaelse.

Ett exempel pa detta var en Al-sjukskoterska foreslog
“svamp i underlivet” som relevant fortsatt konversation
pa besviret “nagelsvamp”. En férhallandevis enkel
16sning kring olika begrepps relation skulle kunnat
stodja Al-sjukskoterskan med informationen att nagel
och underliv inte 4r nimnvért besldktade.

Nasta steg - fler involverade

Mer positivt ar att vi har knutit kontakt med en ldkare
pa Sahlgrenska universitetssjukhuset i Gteborg som
delar var bild om fortsattning och vi behéver nu hitta
resurser for en mer storskalig utvardering som ar
narmre vardverksamheten.

Samtidigt vet vi att det finns ett forstudieprojekt inom
Vistra Gotalandsregionens omstéllnings-



omrade Digitala vardtjanster som syftar till sjdlvtriage.
Sjélvtriage ar ett tinkbart resultat av en san har sats-
ning. En annan dr en automatiserad second opinion
och kvalitetsarbete i storsta allménhet da det blir
forhallandevis enkelt att hitta avvikelser dar diagnosen
ar ovantad i relation till innebdrden av anamnes eller
labbsvaret.

Med tanke pa vad vi lart oss om mojligheterna med
deep (reinforcement) learning och de mangder med
patienthistorik vi har, verkar en kombination av NLP
och deep learning vara det vi bor fokusera pa i ett mer
storskaligt projekt.

Vi hoppas kunna sammanfora flera parters intressen
med ett gemensamt nésta steg, nara vardverksamheten,
sa det blir verkstad och omstillning i verkligheten!



Bakgrund till
artificiell intelligens (Al)

Utan att diskutera Al som begrepp i nagra langre
ordalag avser vi med det begreppet sa kallad sndv Al
(weak eller narrow AI"”). Det vill sdga en specialiserad,
icke-generell Al Det dr en maskin som gor en sak bra
men inte alls begriper andra saker den inte sttt pa.
Man kan ocksa vilja att se Al som ett forsknings-
omrade ddr machine learning dr huvudnumret. I
realiteten dr det snarare machine learning vi haller pa
med i denna f6rstudie.

Eftersom mycket kallas for Al i dag ar det svart att hitta
guldkornen i det som erbjuds. Darfor blev vi intresse-
rade av en forstudie for att undersoka vad av det som
ar “fardigt” och paketerat inom Al som vi kan dra nytta
av. Med andra ord efterstréavar vi att anvianda det som
redan ar gjort pa det som ar ogjort, det vill sdga matcha
vad leverantorer pa olika nivaer har och applicera pa
vara datakallor.

Men vad menas med AI? En vettig definition av Al ar
den som nedtecknades pa 1950-talet, namligen:



”the capability of a machine to imitate intelligent hu-
man behavior”

Vad menas med “intelligens’™

“Och dessutom lovar marknadsforingen betydligt mer

an vad den kan halla dven nar det giller akta artificiell
intelligens.”

— Svart for it-kdpare att hitta ritt nar allt kallas for Al

(Computer Sweden)

Ett sétt att mata artificiell intelligens &r Turingtestet”. Da

ska en manniska bedéma om den pratar med en

maskin eller manniska. Men man kan ockséa diskutera

vad man menar med ordet “intelligence”. Oversitter
man det rakt av till svenskans “intelligens” kommer

man ofta bli besviken pa det Al lyckas utféra 2018. Men
om man istdllet jamfor det med hur “intelligence” ingar
i andra begrepp eller omraden, som Business Intelligence

(Bl)**, blir inneborden en helt annan.

Men fler nyanser finns om man kollar in vad en
ordbok® séger:

“The ability to acquire and apply knowledge and skills

Ja, en Al kan genom machine learning lara sig saker
baserat pa de data den matas med.

Man kan diskutera vad man menar med “apply”. Att
applicera sin kunskap kan vara i linje med de som
menar att en Al maste ha en kropp eller annan repre-
sentation, uppnatt medvetande och vara

dodlig for att vara intelligent pa riktigt. I sin mest
banala form kan man ocksa argumentera for att en
kakstampel som massproducerar pepparkaksgubbar
applicerar sin kunskap.

”



Men vad menas med “skills”? Ar det att den kan siga
ifran att den inte kan dra slutsatser baserat pa under-
laget? Eller att den inte tycker att det den lart sig kan
appliceras pa den fraga den fatt? Det vi fiskar efter med
detta resonemang ar att intelligens kanske kraver mer

dn enbart gammal hederlig berdkningskraft.

“The collection of information of military or political
value”

och

“the gathering of intelligence”

Hiar kommer vi in pa likheten mellan AI och Business
Intelligence. Att det mer handlar om vetskap, kdnne-
dom och insikt genom information. Den hér
definitionen av Al har vi i projektet vissa problem med.
Om “intelligens” pa svenska skulle handla om insam-
landet av data sa borde vi rimligen inte ha nadgon brist
pa Al-kompetens med tanke pa att detta r vad varje
databasadministrator (DBA), manga backend-
utvecklare och alla fullstack-utvecklare gjort under
majoriteten av sina karriarer.

Oavsett vad man anser att en Al ar, eller hur man
definierar intelligens, 4r en maskin inte jamférbar med
en manniska. Al kan férvantas ha ménskliga férmégor,
men dess berdkningskraft har varit omansklig sedan
mycket lange. Sétt en maskin pa att rakna ut genom-
snittet av nagra miljoner decimaltal och jamf6r med en
mainniska — datorn kommer att 16sa problemet snabbt,
och du kommer inte att hinna uppleva att manniskan

blir fardig.



Al dr inte bara en sak, men for det mesta

ar det machine learning som avses

Al adr ett paraplybegrepp som rymmer bland annat
machine learning (ML) och resultatet av det, att forsta
manskligt tal, att fa en maskin att ha begrepp om visu-
ella saker som en gangtrafikant framfor ett autonomt
fordon och mycket mer.

Men det mesta som kallas f6r Al kan man sortera in
under machine learning. Precis som Al definierades
machine learning redan pa 1950-talet. S& har tyckte
Arthur Samuel 1959 att man skulle beskriva machine

learning:

“[...] field of study that gives computers the ability to
learn without being explicitly programmed”

En mer nutida definition ar den Aurélien Géron skrev i
boken Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn
and TensorFlow:

“Machine learning is the science (and art) of program-
ming computers so they can learn from data”

Som humorsajten XKCD konstaterar i bilden pé nasta
sida sa dr processen inom machine learning ibland lite
forradisk; man kan ga vilse om man inte forstar alla
delmoment. Eller som journalisten Darrell Huff

uttryckte det:
“if you torture the data long enough, it will confess to
anything”
— Darrell Huff, boken How to Lie With Statistics**

Man kan alltsa fa fram statistik som stédjer valfri
slutsats. Samma problem finns med machine
learning, som till stor del bygger pa statistik och



matematik. Man behover veta att data inte ar
obalanserade, ar fordomsfulla, blivit torterade etc.

THIS 15 YOUR MACHINE LEARNING SYSTERM?

YUP! YOU POUR THE DATA INTO THIS BIG
PILE OF LINEAR ALGEBRA, THEN (OLLECT
THE ANSLJERS ON THE OTHER SIDE.

WHAT IF THE ANSLERS ARE WRONG? )

JUST STIR THE PILE UNTIL
THEY START [OOKING RIGHT.

Bild |: Humorsajten XKCD skdmtar om processen for machine learning.
(kélla: xkcd.com/1838/)
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Trdana upp neurala natverk for att
efterlikna en hjarna

Ett neuralt natverk later svarare dn det ar. Det &r ett
artificiellt skapat néatverk av neuroner. Neuroner kan
ocksa kallas hjirncell eller nervcell. Dessa ssmmankopp-
las i ett natverk med hjalp av synapser och kan pa sa
satt kommunicera med varandra.

Nar det giller machine learning kallas denna “hjarna”
for ett Artificiellt Neuralt Natverk (ANNY?, alltsa ett
skapat nitverk av neuroner.

En enskild neuron dr bra pa nagot och blir 6ver tid mer
valtranad. Den upptranade neuronens roll kan exem-
pelvis vara att kdnna igen din mormor, ddarav namnet

pa den hypotetiska “mormor-cellen”:

“In the 1960s neurobiologist Jerome Lettvin named
the latter idea the “grandmother cell” theory, meaning
that the brain has a neuron devoted just for recogni-
zing each family member. Lose that neuron, and you no
longer recognize grandma.”

— One Face, One Neuron? (Scientific American)

Tank att du har enorma miangder med sana hir neu-
roner. Det dr sd du kdnner igen vanner och sliktingar
du traffar ofta. Natverket dr beslutsmaéssigt néar du ser
nagon du kidnner igen i en folkmassa.

Den inte sa ofta anvidnda neuronen kan handla om att
forsoka kdnna igen den dar tjejen som i andra klass
flyttade till en annan stad, hon du inte haft kontakt
med pa lange.
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Deep learning orsaken till fornyat intresse

for artificiell intelligens

Orsaken till att AI pa nytt kommit i ropet beror
mestadels pa tekniken kallad deep learning (DL). Deep
learning bygger vidare pa nagon av kategorierna av
machine learning, som ofta kallas f6r unsupervised,
supervised eller reinforcement learning.

Det som deep learning gor ar att ha ett mycket mer
omfattande nitverk 4n man jobbat med tidigare. Det &r
mojligt pa grund av bade den databerdkningskraft som
numera ar tillgdnglig, atminstone for de riktigt stora
organisationerna, men ocksa for att manga samlat pa
sig stora mangder med vardefulla data.

Dessa nivaer — som deep learning har manga av —kallas
for dolda lager (hidden layers). Namnet kommer sig av
att man inte ser detta pd samma sitt som delen dar
man stoppar in data (input layer) och den del dar svaret
kommer ut (output layer).

. outputs
inputs

—|

input layer hidden layer output layer

Bild 2: Enklast tdnkbara neuralt ndtverk. Normalt sett har man massor av
hidden layer som samarbetar mellan input och output.
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Vart och ett av dessa dolda lager bidrar till att forfina ett
intryck, till exempel for att komma fram till vem som

ar pa bild, om en bild ska klassificeras for att ta reda pa
om den forestiller antingen en hund eller katt, om det
ar en frisk eller sjuk cell man tittar pa eller vad det nu
ar man vill undersoka.

Neurala nétverk kan ha olika arkitektur beroende pa
vad de ska utritta. De dolda lagren kan vara kombina-
tioner av lager med olika specialiteter. Exempelvis om
man ska leta tecken pa stroke bland bilder pa ansikten
underlattar det att forst lokalisera ansiktet i bilden, sa
kan man lata efterféljande neuroner ha ett avgransat
omrade for att lokalisera 6gonlock, mungipor, kinder
och sa vidare.

Deep learning drar nytta av valdigt manga lager vilket
gor det extremt komplext och berdkningsintensivt. Det
ar inte alltid realistiskt att gora detta sjalv eller investera
i egen berdkningskraft.

En sjdlvinstruerande maskin? Supervised
vs Unsupervised vs Reinforcement vs

Transfer!

Nér man lart en maskin nagot baserat pa data finns det
tva huvudsakliga arkitekturer f6r hur man drar nytta
av detta. Det ena dr att man kan ha ett neuralt néatverk
som star redo for att — baserat pa det nitverket lart sig
— svara pa fragor. Lat sdga att man skickar en ny bild till
ett neuralt nitverk som tranats pa att klassificera om
bilden innehéaller en hund eller katt, dd kommer man
fa ett svar.

Det andra, med en helt annan arkitektur, ar att spara
ner dessa lardomar till en modell (eller machine
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learning-modell). Det handlar om att “modellera”
kunskapen, att omsitta lardomen till nagot som kan
beskrivas for en maskin. En kunskapsmodell (machine
learning-modell) kan 6verforas fran en maskin till en
annan, sa om en maskin trianats pa att kinna igen nagot
kan det forklaras for en annan maskin.

Sa vad menar man med larande? Inom machine
learning pratar man oftast om antingen supervised,
unsupervised, reinforcement eller transfer learning.

« Supervised learning (SL)” ar att datamangden man
matar sitt neurala natverk med innehaller bade fraga
och facit, eller att den har “labels”®. Tank pa en larare
som pekar pa en karta 6ver Europa och sdger “dar
ligger Tyskland, dar ligger Italien”. Efter lite trianing
ska neuronerna borja kunna svara pa om ett land ar
Tyskland eller Italien.

« Unsupervised learning (UL)* innebir att man inte har
koll pa samma satt utan vill att natverket sjalv upp-
tacker monster i datakillan. Tank pa ett barn som
sitter med en stor miangd legoklossar. Hur kommer
barnet fram till om klossarna passar ihop? Ar det
storleken, fargen, formen eller ndgot annat som ar
avgorande?

+ Reinforcement learning (RL)** handlar om att upp-
muntra det som ar bra och att det finns nagon form
av konsekvens av det man vill undvika. Ett exempel
ar att lara sig att cykla. Kdnslan av frihet nar man
lyckas vingla fram &r beloningen, och smirtan att
cykla omkull dr det man foérsoker undvika. Eller pa
tekniksprak har man en reward-funktion och en
cost-funktion som styr det dnskvirda beteendet at
ratt hall.

« Transfer learning (TL)" gar ut pa att Gverfora en kun-
skapsmodell pa ett mer eller mindre nytt omrade
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for att l6sa andra problem dn man ursprungligen
avsag. Det har visat sig fungera att forst trdna upp en
machine learning-modell pa att identifiera blommor,
katter och andra levande objekt, for att sedan finjus-
tera den pa att bli bra pa att klassificera hudcancer
inom medicinsk bilddiagnostik.

Unsupervised learning minst ldmpad for varden?

Supervised learning fungerar for det exempel pa

den datakalla vi fatt om thorax. Det beror pa att vi

har anamnes och tre olika ldkares diagnoskoder som
baseras pa den anamnes de last. Unsupervised ar lite
knepigare da man bara sitter pa en massa data men inte
har ett givet svar for vad var och en av datapunkterna
innebar. Tank dig att du har massor med patientbe-
rdttelser men inte har en aning om diagnos eller ens
kunskap om vilka personer som upplevt sig vara sjuka.

Vi antar att i de fall varden samlat pa sig uppgifter om
patienters halsotillstand dr det med avsikten att stilla
diagnos snarare dn av nagot behov av att hamstra
information. Ddrmed antar vi att vi sitter bade pa
fragan i form av provsvar, anamnes, rontgenbilder
och annan data samt nagon form av bedomning eller
klassificering.

I dessa fall vore det inte meningsfullt att latsas som att
vi inte vet svaret. Dock kan bade supervised och rein-
forcement fortfarande vara relevanta. Om man spelar
ut dem mot varandra tycks de ha olika ambitioner.
Supervised learning handlar om att fa en maskin att
bli lika duktig som de manniskor som instruerar den,
medan man med reinforcement inte nédvandigtvis
begransar sig till vad instruktorerna ar kapabla till.

Reinforcement learning ar mycket bra for begransade
problem, sddant som har ett avgransat regelverk.
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Det ar nagot oklart i vilka fall det skulle fungera i en
vardkontext.

Att skapa en maskin med minne for
detaljer?

Ett skimt bland utvecklare &r att det inte 4r ndgon
skillnad mellan en Al och nagot som programmerats
med en miljon utifall-att-scenarier. Det vi utvecklare
kallar if-satser. En if-sats dr som ett villkor. Exempelvis:
Om det finns flintastek i affdren sa kép bdde flintastek
och potatissallad till middag. Om en maskin har miljon-
tals sddana regler att forhalla sig till kan den borja bli
svar att skilja fran en ménniska i vissa fall.

Take o look at our brand Y
new robot, it's full of artificial
intelligence!

." * -
[ You won't believe
how intelligent it is!

I -

OK let's take o look at
what's in the torso!

V" Doesit reolly have Al inside? \
Bosed on a neuronal approach or...

Yes yes! Exactly] There are
| some really complex algorithms in
there, you can trust me!

N

{ G | knew it It's just 'ITs",
\ Hundreds and hundreds of |Fs.

Bild 3: Ar roboten intelligent eller har den “bara” memorerat en massa regler?
(Kdlla: commitstrip.com)
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Ar det gott nog for att gora nytta och 4r det vad vi
menar ar intelligent?

Vad dr bra nog som resultat f&r machine
learning?

Maénga tjanster som bygger pa machine learning har

i basta fall battre precision dn ménniskor, men hur
bra behover det vara for att vara etiskt forsvarbart att
anvianda? Det ar en svar fraga. Anekdotiskt, vid dialog
med vara kollegor, verkar det finnas en konsensus att
ifall en maskin gor fel en gang ar det forfarligt och
forodande for fortroendet, medan inte hela mansklig-

Micah Elizabeth Scott @scanlime - Oct 28
This is a lovely thing to use half my fancy GPU for

Bild 4: Micah har investerat i ett fint grafikkort (GPU) och kan nu fdr reda pd
att katten dr en hund. (Kdlla: Twitter)

27



heten doms ut lika latt vid de misstag vi redan 4r vana
vid. Det verkar varken rattvist eller rationellt.

Hur undersoker man om de tekniska 16sningarna som
tagits fram ar bra nog? Det finns olika méttstockar.

En som dr greppbar for alla 4r om man Gvertraffar
professionella manniskor sa pass ofta att man ersatt
vissa av manniskans arbetsuppgifter. Att detta hander
kan man ldsa om med jamna mellanrum. Inte sillan
att en maskin ar mer pricksdaker an en méanniska nar
det giller att identifiera det ena eller det andra. En
mer statistisk mattstock 4&r om man kunnat paverka en
informationsméngds relativa entropi®’. Det ar ett sitt att
fa reda pa om information som bearbetats av en algo-
ritm har uppnatt mer ordning eller inte. Den nordige
kan ocksa ldsa pa mer om diversity index*.

Mycket inom bilddiagnostik tycks kunna goras av de
kunskapsmodeller/neurala nitverk som ar resultatet
av olika former av machine learning. Ett exempel ar att
hjalpa en mianniska att hitta Regions of Interest (ROI) —
platser i en bild dir méanniskan borde lagga sitt fokus.

Styrkor som talar f&r machine learning

En maskin har vissa superférmagor en ménniska har
svart att uppna. En av dem ar att maskiner inte har lagt
blodsocker innan lunch, inte heller blir de trotta i slutet
av arbetsdagen. De kan rent utav jobba under natten
och presentera sina fynd nir du sjilv valde att sova gott,
tog en valgérande sovmorgon och en hilsosam cykeltur
i solen till jobbet.

Till skillnad fran manniskor 6kar maskiners berak-
ningskraft fran ar till ar. Och i vissa fall kan man
investera nagra tiotals tusenlappar och fa svaret pa en
fraga samma vecka istdllet for ndsta artionde. I dag ar
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det antingen grafikprocessorer (GPU, Graphic Processing
Unit), Tensor-processorer (TPU, Tensor Processing Unit)
— som Google hyr ut — eller FPGA (Field Programmable
Gate Array) som gor grovjobbet.

Eller — det &r snarare datahallar fyllda av dessa man
anvander. Eller med en egen arbetsstation med en GPU
likt Nvidias CUDA f6r att som data scientist ga fran
utforskande av datakalla till att provtrdna ett artificiellt
neuralt ndtverk pa en delmingd data. Detta for att
undersoka om mojligheten att fortsatta i storre skala ar
intressant.

Vilka ar bristerna idag? Toy problems,

bland annat!

En svarighet med att dra nytta av machine learning i
dag dr att manga leverantdrer menar att de erbjuder
fardiga 16sningar, men vid ndrmare inspektion ar det
kanske inte fullt sa revolutionerande som séljbudskapet
gor gillande.

En annan utmaning tycks vara att manga leverantorer
erbjuder l6sningar pa “toy problems”. Losningar pa
saker som inte hjalper sarskilt manga. Detta ar tydligt
med de kognitiva tjanster som inspekterar bilder. Nar
de endast kan identifiera internationella kdndisar eller
landmarken som Eiffeltornet dr de inte sa varst anvand-
bara for varden eller nagon annan bransch.

Trots att leverantorerna har langa listor med mer eller
mindre fdrdiga tjdnster dr det oklart vad de erbjuder
som inte handlar om antingen klassisk berakningskraft
eller toy problems. Man kan f4 en kinsla av att manga
leverantorer sager sig vara hogre upp i naringskedjan

an de verkligen ar.
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Ytterligare en svarighet ar att jobba med forvaltning av
de kunskapsmodeller/neurala nitverk man tranat upp.
Det krivs en erfarenhet manga dnnu saknar att vilja
strategi kring online-learning*, batch-learning eller om
man kastar ut allt vid varje iteration och borjar om. En
drastisk jamforelse: Det 4r som om du nollstiller dina
manskliga medarbetare varje gang de ska ldra sig nagot
nytt — nej, det gor du ju inte!

Det hade varit lampligt att kunna bygga vidare pa
andras kunskap och fardigtranade kunskapsmodel-
ler. Kanske att man deponerade sina modeller och
(lankade) 6ppna data i en publik blockkedja? Just nu
ar det pa utvecklartjansten Github man oftast hittar
fardiga l6sningar att ateranvinda, ofta med varierande
kvalitet.
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Vad vi undersokt

Vi har dels undersokt vad som erbjuds i form av fardiga
16sningar av de som &r i vardsektorn, dels de mer

klassiska teknikleverantorerna och deras kognitiva- och
Al-system man kan anvinda via deras tjanster pa nitet.

Vissa produkter erbjuds som sa kallad white label. Det
innebar att man kan sétta dit sin egen logotyp pa en i
ovrigt fardig l6sning. En av de tva leverantorer som har
hort av sig efter Vitalis forklarar emellertid att:

“Tyvarr har vi inte sa mycket firdig teknisk dokumen-
tation, iom att vi typiskt sett inte erbjuder en produkt
mot utvecklare eller systemintegratorer, utan ar mer
vana att leverera fardiga helhetslosningar med
Ul+backend.”

Med andra ord ar transparensen i l6sningen inte bittre
dn att man manuellt maste provkora den for varje
tankbar diagnos och se ifall resultatet verkar vettigt.
Den andra leverantdren som “vagat” hora av sig vill
helst ha ett méte for att reda ut vilka fragor de ska
besvara, trots att fragorna redan framgatt i konversatio-
nen, i formen av punktlistor for tydlighetens skull.

For att lara oss mer om den komplexitet dessa 16sning-
ar innebar har vi ocksa studerat utvecklarkurser samt
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tagit certifikat i deep learning, computer vision, NLP
och GAN:s pa kursplattformar som Udemy, samt data
science hos Berkeley pa EDX. Nedan ér lite av det vi
funnit inom respektive hypotes.

Hypotes |: Natural Language
Processing (NLP) for att bearbeta an-

amnes och patientberittelser

Det exempel pa datakilla vi har om thorax innehaller
anamnes i ostrukturerad text, tre olika lakares indi-
viduella diagnoser med diagnosklassificering enligt
kodverket ICPC och vad de tre ldkarna gemensamt kom
fram till.

Vi har tittat pa datakillan ur tvé olika vinklar. Dels
genom NLP med association likt sentiment analysis®, att
se positiva och negativa indikationer (mjuk matchning).
Ett mer gangbart alternativ visade sig vara ordmatch-
ning mellan kodverket ICPC och anamnes-texten

(hard matchning). Mjuk matchning kan fanga ord som
beskriver en allman upplevelse av hélsotillstandet men
tycks inte na fram till nagot som kan underlatta i en
vardsituation.

NLP ar matematik, men sprak ar mangtydigt. Det gor
det nagot komplicerat att implementera NLP i varden
med tanke pa det kontrollbehov som finns for att
vardgivaren ska kunna ta ansvar.

Tillsammans med experter inom psykiatri fran
Sahlgrenska universitetssjukhuset, har vi inspekterat
16sningar som finns for att summera och navigera
journaltexter. Dessvirre har vi dven har haft svart att
koppla en befintlig 16sning till nagot som gar att imple-
mentera. Kanske maste vi istdllet nirma oss akademin
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< Tillbaka Tidbokning

27 juni, 08:20

Distriktsskoterskemottagning
Vardcentralen Fagerangen

@ O

Arende Bekrafta

Beksriv ditt arende

Jag behover hjalp med Lorem ipsum dolor
sit amet, vel id doctus iuvaret offendit, sea
no commodo appetere. Porro suscipit
dissentiunt an has. An his modo fabellas

appellantur, per no veri offendit dissentias.

Sit ea aeterno legendos sententiae, et.

Bild 5: Skiss pa triage-app frdn Region Skdne.
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for att ta med oss nagot fran forskningen till nagot vi
kan utvirdera och senare produktifiera tillsammans
med industrin?

Vi har knutit kontakter inom Chalmers tekniska hog-
skola via deras innovationskontor for att specifikt prata
NLP. Vi har ocksa intervjuat en forskare inom computa-
tional biology och physiology driven systems biology fran
Wallenberglaboratoriet vid G6teborgs universitet for
att fa insikter och perspektiv.

Men vi har mérkt att det inom bade det ingenjors-med-
icinska och NLP finns resurser i Goteborg, dar vi
arbetar.

Exempelvis denna avhandling frdn i mars 2018 ar vard
att utforska:

“In Paper lll, we study the use of deep neural sequence
models working on the raw character stream as input,
and how this class of models can be used to detect
medical terms in text (such as drugs, symptoms, and
body parts).The system is evaluated on medical health
records in Swedish.”

— Olof Mogrens disputation® vid Chalmers avdelning
for Data Science

Att tolka vad som sdgs/skrivs

Detta dr nagot som nagra organisationer visade upp
eller foreldste om under Vitalis-konferensen 2018.

De hade byggt 16sningar pa konversationsbaserad
anvandarinteraktion (som vi kommer ga igenom strax).
Inga imponerade pé oss. Vissa av 16sningarna tycks rent
utav ha en sjalvforstarkande och negativ spiral dér de
anvander reinforcement learning pa den anamnes de
sjalva genererat. Det bor bli en allt dummare Al 6ver
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tid, sa kallad overfitting, trots att de forelaste om att
deras Al blev smartare for varje dag. Kanske glomde de
beritta om hur den blev smartare trots intrycket av det
som lit sjalvforstarkande?

Bland annat Region Skane har byggt en prototyp pa
hur en sadan tjanst kan se ut. Men dér har man troligen
utgatt fran vardgivarens behov da man har ett antal
delmoment att hantera innan man kommer fram till att
beskriva sin hilsa. Det ar alltsa en 16sning pa tidsbok-
ning ddr man forst sent i processen fragar hur patienten
ser pa sitt drende.

E“ ohres (" Follow ) ~
Ly @AgnesWold /
Jag och alla jag kédnner har haft influensa,
snuva, hosta och varit sjuka i princip sedan
jul. Men ingen jag k@nner har kontaktat
ndgon natdoktor for det. Det hjélper
namligen inte mot virussjukdomar. Det &r
bara att véanta till de gar dver

3:21 PM - 21 Mar 2018

Bild é: Sahlgrenska akademins professor Agnes Wold om att ibland behéver vi
varken ndtdoktorer eller andra doktorer. (Kdlla: Twitter).

Dock kvarstar att ge beslutsstod kring lamplig vardniva
vilket gor att detta ar ett komplement till befintlig
priméarvard, fast via natet. Man missar darmed sjalv-
triage om man inte forsoker ta ett beslut baserat pa det
man vet. | och med att I6sningen leder anvindaren in
pa en tidbokning innan man vet lamplig vardniva (om
ens nagon) missar man poangen. Det dr helt enkelt en
tjanst for tidsbokning.
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Om man utgar fran att Agnes Wold har ritt i sitt
exempel, dr det dumt att man i sina smarta digitala
16sningar styr folk mot en onddig tidsbokning, nér de
istdllet borde ge somliga personer en uppmuntran att
stanna hemma eller bara avvakta.

For att det ska fungera med en mer betryggande traff-
sakerhet behover vardens kunskapsmassa finnas i en
foradlad och maskinldsbar form, sa att man vet vilka
foljdfragor som behdver stillas till anvandaren. For
detta tycks triageprotokoll anvindas i dag.

Oversatt till machine learning motsvarar det ett beslut-
strad. Ingangsvardet dr patientens berittelse, anamnes.
Beroende pa dess innehall kan drendet ta lite olika
vagar. Finns tecken pa lungsjukdom hamnar man i den
delen av tradet som handlar om lungor och da behovs
en viss typ av kontrollfragor stillas. Handlar det istillet
om ledsmirta finns andra kontrollfragor for att kunna
stdlla diagnos.

Hur illa ar det for patienten?

Genom teknik som sentiment analysis kan man fa

en indikation om kdnslomaéssighet i patientens egen
berittelse. Da vi i forstudien inte har tillgang till ndgra
storre mangder patientberittelser har vi torrsimmat
detta med en annan datakélla istéllet. Vi har tittat pa
produktrecensioner dar vi haft tva ytterligheter: de som
gav ett bra betyg och de som gav lagt betyg. Férutom
betygen har vi sjdlva texten fran recensionen. Tranar
man upp en machine learning pa dessa data kan den
med viss sdakerhet forutsiaga betyget om man matar den
med en ny recensionstext.
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En vardliknelse vore att ha en datakélla med historiska
patientberattelser med nagon form av bekriftelse ifall
drendet var av allvarlig eller harmlG6s karaktar.

Den hir typen av teknik kan vara osiker i det individu-
ella fallet, men kan kanske fanga upp extremerna dar
desperationen lyser igenom och nagon form av atgard
ar befogad.

Adaptive Boosting (AdaBoost) och Cascading classifiers

AdaBoost”” och Cascading classifiers® 4r meta-algoritmer
inom machine learning och tekniker som ger ett sam-
manstallt “utlatande” baserat pd manga signaler i det
neurala nétverket. Det dr en maskins satt att komma
med en kvalificerad gissning istillet for att bara redo-
visa sannolikhet. En motsvarighet till “mycket tyder pa
att...”, dir manga mindre viktiga indikationer pekar pa
en viss slutsats.

Inte heller for detta har vi en lamplig datakalla fran
varden, sa vi har studerat hur man gor binar klassifice-
ring av om en text ar spam eller inte. Nar man matar sin
machine learning-modell med en viss text och kraver
ut ett svar med AdaBoost och ett utan visar det sig att
AdaBoost ofta presterar béttre. Dock inte alltid.

Mogjligen minskar osidkerheten med méangden data.
Oavsett ar det klokt att fundera pa detta f6r den da-
takidlla man jobbar med och utvérdera precisionen.

Semantisk analys

Tekniken Latent Semantic Analysis (LSA)* kan anviandas
for att berdakna slaktskap mellan ord. Det finns en
mangd applikationer* av LSA, men i ett vardkontext
skulle bland annat en smart synonymhantering kunna
vara anvandbar. Som att ha en relation mellan doctor »
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physician. Ett annat tinkbart omrade ar att klassificera
texter.

Vissa sana har tjanster kan kopas over nitet,
Infermedica* exempelvis:

“The Infermedica API features custom Natural Langu-
age Processing technology, allowing your applications
to understand clinical concepts (symptoms and risk

factors) mentioned by users as natural language text.”

“To infer”, att dra slutsatser eller uttyda nagot, ar
mahinda tydligt om vilken precision man kan férvianta
sig av slutsatserna. Att det ar ett forsok till foradling av
information.

Fortsattning pa NLP-spdret: Deep learning + NLP i
kombination

For att minska risken for att slutsatserna dr oprecisa
behover vi fortsitta undersdka mojligheterna. Vi tror
att en kombination av stora datamangder, deep lear-
ning och NLP &r nista logiska steg.

Deep learning kraver dessvarre mycket mer data an

vi har tillgang till i denna forstudie. Dock ar inte
mangden information ett problem f6r landstingen och
regionerna, snarare att fa lov att anvinda den. Sa nésta
steg gar ut pa att utvidga projektet med fler parter, att
samarbeta med experter fran Chalmers och Goéteborgs
universitet for att ta fram en specifikation for hur en
lamplig datakalla ser ut.
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Hur mar du idag?

Stoppa inspelning

Bild 7: Siris tolkning av nasal ndrkings “Har lite ont i huvudet men mdr nog
ganska bra egentligen” dr inte helt perfekt.
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Hypotes 2:Tal- och konversations-
baserade granssnitt kan underlatta

Detta sorterar in under machine learning pa grund av
att det krdvs mycket machine learning for att en maskin
ska kunna avkoda méanskligt tal och i basta fall forsta
avsikten manniskan har med det som ségs. Det kan
ocksd handla om att lyssna pa hur nagot sdgs, vilka
delar som betonas med eftertryck, om personens sitt
att andas medan de pratar tyder pa nagot, och sa vidare.

Vi har utvarderat tjanster och gjort efterforskningar.
Nar det galler att tala och bli forstadd har det varit
valdigt varierande resultat. I samtliga fall har forstael-
sen processats i leverantorernas egna system, sa vi far
vil anta att det inte blir battre just nu.

Apples Siri tror att “mar nog” ar “javla hor” nér det
talas in av en nasal person med litt narkingsk accent,

men samma app fungerar relativt bra nir andra talar
till den.

Vi har ocksa testat det Microsoft erbjuder via Azure.
Dar fick man trdna upp maskinens forstaelse genom
att valja en fras att upprepa. Maskinen visste alltsa

pa forhand vad den skulle fa hora. Trots detta och

tre forsok att tala in en replik fran forsta filmen i
Gudfadernserien lyckades inte maskinen hora eller
forsta talet. Om man anser att det dr formildrande
omstdndigheter sa var det samma nasala narking som
vid just detta tillfallet satt pa ett halvfullt kafé och
nog var mer tét i ndsan an vanligt med tanke pa forsta
“friska” dagen efter en forkylning. Men for att varden
ska kunna anvidnda dessa tjanster kan man inte miss-
lyckas med att hjilpa varken nasala eller forkylda, och
dven ndrkingar bor fa hjalp.
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Support i hemmet man kan tala med

Det vi lart oss av nagra veckor med Google Home och
Amazon Echo (mer kidnd som Alexa) ar att de i dagsla-
get har svart med allt svenskt. Aven om man accepterar
att tala engelska till dem ar det inte helt simpelt att
vdlja hur man ska uttala svenska saker sa de forstar.
Exempelvis ar det ju fantastiskt att kunna fraga Google
Home saker som nér ens narmaste apotek stinger. Men
om man ska fraga nér apoteket pa en viss gata stanger
uppstar fragestillningar om uttal, eller om man ska
forsoka oversatta, eller annat.

Se lank i appendix for en djupdykning i att konversera
med smarta hogtalare.

Lyssna efter sjukdom!?

Det mest medicinska uppslag vi natt for anvindning av
rostgranssnitt dr tipset att kontakta bland annat Araz
Rawshani* pa Goteborgs Universitet. Vad vi forstatt
finns forskning om hur en person later som haller pa
att raka ut for, eller Ioper stor risk att, fa ett hjartstopp
och att Araz troligen kan orientera oss i nuléget.

Forutom att det vore en bra varningssignal att bidda

in i vara telefonitjanster, som ndr man ringer till 1177, ar
det nagot som vore intressant att utvirdera som en f6-
rebyggande funktion i exempelvis de appar vi tar fram
for att tala in patientberittelser eller vid sjédlvtriagering.
Tydligen finns biomarkérer som paverkar andning och
talet.

En tdnkbar applikation &r en triagehjélp. En guide for
att ta hand om mindre olyckor i koket, som vigleder
anvandaren att f6lja den ordning av undersdkningar
som finns. Vagledning av amatorer som via konverse-
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rande teknik kan se till att plastra om sig sjilva innan
de eventuellt kontaktar varden for en efterkontroll.

Slutsats

Slutsats for denna hypotes ar att det kanske kommer
en fungerande konversationsldsning till nagot av de
varldssprak som talas i Sverige, innan vi far det pa
svenska. Om det i vissa applikationer av distansvarden
finns podnger med att patienten ska kunna tala med

apparater kan det vara vart att utvardera.

En grupp som kan ha stor nytta av konversations-
baserade granssnitt redan i dag ar de med las- och
skrivsvarigheter. Enligt Svenska Dyslexiféreningen
uppskattas till cirka 5-8 procent av befolkningen i den
laskunniga delen av virlden ha detta. Fér den gruppens
skull dr det att foredra om inmatning av text kan ske
med hjilp av konversationsbaserade inslag, exempelvis
for de begrepp man kanske vet hur de uttalas men inte
klarar av att stava. Det skulle fler personer ha nytta av
emellanat.

I dag ar det lite svart att anvinda dessa tjanster via

de kdnda leverantorerna pa grund av integritet. Att
erbjuda en tjanst dar allt som talas in skickas till en
tredjepart for analys, gor fragan till mer av en juridisk
art.

Ett mer gangbart scenario dr att fa texter uppléasta,
vilket kan gynna bade de med nedsatt formaga att 14sa
men ocksd alla andra som av en eller annan anledning
foredrar att inte ldasa just da. Man skulle kunna tinka
sig ett scenario diar man far tjugo artiklar fran 1177.se
inldsta som en personlig ljudbok infor att man ska pa

en viss behandling i varden.

42



Hypotes 3: Computer vision for att
maskinellt se, skapa eller inspektera bilder
(ibland med deep learning)

Combputer vision ar ett av ett flertal begrepp som handlar
om att ge en maskin egenskapen att se nagot. Det dr
inte alltid helt liktydigt med pa det sétt en manniska ser
nagot, men det kommer vi in pa lite senare.

Bilder, och sarskilt video, dr tungt att lata en maskin
analysera jamfort med text och siffror. Man skulle
kunna jamfora det med att den informationsmzngd
som finns i en endaste bild som du tar med mobilens
kamera skulle kunna motsvara alla bocker du ndgonsin
last under din skoltid. P4 grund av att computer vision
ar sa pass berakningsintensivt ar det att foredra att
kunna bygga vidare pa det andra redan gjort. For detta
finns det tjanster pa nitet, varav vi undersokt nagra.

Bland de stora leverantdrerna av mer eller mindre
fardiga 16sningar 6ver nitet finns en viss uppsattning
med standardfunktioner. Foljande lista har Microsoft
listat for sin kognitiva tjanst Azure:

1. Tag images based on content.

2. Categorize images.

3. Identify the type and quality of images.

4. Detect human faces and return their coordinates.
5

. Recognize domain-specific content. (Just nu endast
kdndisar och kdnda landmdrken)

2

Generate descriptions of the content.

7. Use optical character recognition to identify
printed text found in images.

8. Recognize handwritten text.
9. Distinguish color schemes.
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10. Flag adult content.
11. Crop photos to be used as thumbnails.

Baserat pa dessa tjanster finns en risk att man bygger
upp hoga férvantningar om vad dessa tjanster klarar av.
Nog for att det lagts mycket tid och energi att trana upp
dessa tjansters formagor, men till vad kan de anvéindas
i praktiken?

Vi har provkort lite. Forst ut var Amazons tjanst
Rekognition. En bild ddr Marcus sitter vid ett stabord
och forelaser vid en projektorduk fick ett tydligt tema
av jarnvag och militar. Kanske berodde tdgkopplingen
pa att det var vinklade fonster i bakgrunden, men det
militariska kraver nog mer fantasi.

Nast ut var att be Microsofts kognitiva tjanster pa Azure
att beratta lite om nagra bilder.

Bild 8: Marcus rontgade hégra hand:“A white vase on a table”
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Mannen som far en spruta i armen sitter eller ligger
visserligen pa en sorts sdng, men ar “using” en referens
till missbruk snarare dn ett sjukhusscenario? Allt vitt
tyg skulle annars kunna avsloja en trolig plats.

Nej, det dr inte en person som haller ett basebolltrd pa
den bilden. Dock dr nagra av taggarna ganska beskri-
vande, exempelvis att det &r morkt och vad man nu
ska tro “cut” innebar. Men “cake” ir intressant. Ar det

Bild 9:

Description:A person sitting on a bed
Tags: person, indoor, sitting, using, woman, holding, bed, table, hand, top, green,
young, white, cutting, food, man, playing

45



den blodiga vita ytan som liknar en jordgubbstarta tro?
Eller ar det en olycka i skidbacken och anledningen till
“skiing”?

Vad beror dessa underligheter pa? Troligen att un-
derlaget av bilder inte &r sarskilt komplett inom de

anvandningsomraden vi i varden eftersoker.

Bild 10:

Description: A person holding a baseball bat

Tags: person, cake, holding, cutting, bat, baseball, woman, man, dark, cut, wea-
ring, knife, pair, skiing, table, hat, white, plate, standing

Al lider av hallucinationer — dréommer neurala nitverk
om elektriska far?

Som webbplatsen Alweirdness®# uppmirksammade
mars 2018, tycks neurala nitverk ofta se far pa bilder
aven ddr inga finns. Lite av en komisk vinkling av
science fiction-novellen “Do Androids Dream of
Electric Sheep”.
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Foljande bilder (lanade av Alweirdness.com) verkar
identifiera ljusa flackar som far pa bilder med gront
innehall, troligen gris.

Den enkla forklaringen dr nog att det bildmaterial som
tjansten tranats pa ofta haft kombinationen av grasmat-
tor och att de ljusa partierna har varit just far. Sa nar
det kommer bilder med ljusa flickar av tinande sné pa
halvgront underlag tycks det vara latt héant att tro dar
finns ulliga sma far.

Andra aterkommande felklassificeringar vi méarkt av

pa bilder vi kdrt mot Microsofts Azure ar att dldre
stenbyggnader ofta antas ha ett klocktorn. For att slippa
gora det tekniska arbetet kan man f6lja Picdescbot* pa
Twitter. Pa det kontot hdmtas en slumpmassig bild fran
Wikipedia och kollar vad en bildtjanst antar att den
forestiller. Ofta blir det bra, med ett antal underliga
och ibland komiska undantag.

Bild I1:

Description:A close up of a hillside next to a rocky hill
Tags: hillside, grazing, sheep, giraffe, herd
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Anvindningsomradet for dessa fardiga tjanster ar inte
vardrelaterade just nu. Mojligen hade man kunnat
anvianda den om man hyr berakningskraft och tranar

Bild 12:
Description:A herd of sheep grazing on a lush green hillside
Tags: grazing, sheep, mountain, cattle, horse

Bild 13:
Description:A close up of a lush green field
Tags: grass, field, sheep, standing, rainbow, man
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upp en tjanst pa den sorts bilder man sjilv vill kunna
skapa en forstaelse kring.

Mer manuell computer vision

Om man istéllet gar in for lite mer manuell computer
vision stélls man infor ett antal utmaningar. Som
tidigare namnt tar det valdigt mycket berdkningskraft,
sa ett tidigt mal ar att begrinsa den information man
har att jobba med. Man vill identifiera ett ROI (Region
of Interest), mojligen Gversatt till utsnitt pa svenska.

Det dr inte konstigare dn att identifiera vissa basala
geometriska former for att se om en bild innehaller
nagot som kan vara av intresse.

Oversatt till ett simpelt exempel i form av ansiktsigen-
kdnning dr det kombinationen av ett eller flera 6gon,
ogonbryn, ndsa, mun och 6ron det hinger pa som gor
ett ansikte. Alla dessa egenskaper ar sa kallade weak
classifiers®, det ar kombinationen av flera saker som gor
en maskin Gvertygad om att vad den ser ar ett ansikte.

Ofta gors dessa beslut pa bilder i graskala da farg-
nyanser egentligen inte tillfér nagot for maskiner, vilket
vi ménniskor forstés inte haller med om. En maskins
pricksdkerhet 6kar inte nédvandigtvis genom att se
ogonfarg, daremot dr farginformation betungande vid
berdkningen.

Att “se” handlar om geometri

+ Ansiktets geometri i en forenklad form, kolla in
foto ovan och bild intill, och fundera igenom nedan
punkter:

+ Nisan ar enligt en maskin vanligen ett vertikalt ljust
streck omgardat av tva morkare vertikala streck. Allt-
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Bild 14: Férdigtrdnad ML-modell som ska detektera var ansikte, 6gon och
mun dr i en bild/videostrom. Den stédjer tydligen inte helskdgg, en rod
rektangel ska markera munnen.

sa kan en nisa forenklas till tre bildpunkters bredd.

« Ett 6ga dr vanligen en mork flick med 6gonvita pa
vardera sida. Varje 6ga kan forenklas till tre bild-
punkter, dir den morka punkten ska vara mellan tva
ljusare.

« Ogonbryn ir tva horisontella streck med en viss rikt-
ning i relation till varandra. Likt ndsan, fast ofta med
ett morkt streck i mitten och ljusare streck runt om,
och inte i samma riktning som nésan.

e Munnen bestar forenklat av tre streck, ett morkt
omgardat av tva ljusare for lapparna. Munnen har
samma riktning som 6gonbrynen.

Geometrin har ocksa interna relationer som forklarar

att det ar ett ansikte. Nésans streck kan forvintas pa en
viss plats om man tror sig ha hittat munnen eller 6gon.
Pa sa vis kan man identifiera ett ansikte dven om perso-
nen vrider pa huvudet eller star pa hianderna. Eller om
det som pa bilden ovan ar svart att urskilja munnen pa
grund av skiggvaxt kan andra weak classifiers filla ett
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Bild 15: Mall for hur ett ansikte ser ut.

gemensamt avgorande att det ar ett ansikte det handlar
om.

Om det som ar intressant i en bild, eller andra avbild-
ningar, kan kokas ner till ovanstaende geometriska tank
verkar det gorbart att leta dven efter andra monster.
Dock verkar det vanligt att man lagger mycket jobb

pa sa kallad feature engineering*, det vill siga hur man
beskriver hur ett ting &r for att det ska ga att hitta i en

bild.

I fallet med den ansiktsigenkdnning som demonstreras
ovan forenklas bilden till 24x24 bildpunkter. Och redan
med den ytterst begransade informationsmangden ar
det fatal geometriska formerna som kan identifiera ett
ansikte hela 180 ooo tinkbara kombinationer. Pa en

enda bild!

Med andra ord dr en vital del av medicinsk anvindning
av computer vision troligen avhingig att man kan hitta
ett ROI i bilden for att minska dimensionaliteten, det
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vill siga minska mangden beridkningar till ndgot som ar
realistiskt och genomforbart. For tidigare visad ansikts-
igenkdnning finns fardigtranade modeller att ladda ner
fran nitet, men da blir jobbet istéllet att utvardera hur
bra de ar.

I en framtid kommer det kanske finnas ndgot som
liknar en appbutik for att kopa eller hyra dessa fardig-
tranade modeller att applicera pa sina egna data. Om
sa inte ar fallet kommer det bli en stor investering att
bygga denna kunskap och det dr inte nagot som manga
klarar av pa egen hand.

Medicinsk computer vision

Inom detta omrade pagér sedan linge mycket

arbete inom radiologin, sa det har vi latit bli att
undersoka vidare. Dock dr datakéllan BFR (Bild- och
FunktionsRegistret) — som dven radiologin anvinder for
lagring av information - intressant av fler anledningar
an enbart bilddiagnostik.

Efter intervju med en registerforskare vid Géteborgs
universitet, menade hen att det finns potential att
applicera machine learning som teknik i de flesta
register. Sa en tdnkbar fortsédttning pa detta projekt
ar att undersoka vilken forskning som redan gors pa

BFR-data och om dar finns nagot att bidra med.

Vi har noterat att Stanford har slappt en massa thorax-
bilder fritt pa nitet. Men som tidigare nimnt behdvs en
hel del férarbete innan man borjar bearbeta dessa in-
formationsméngder i jakt pa nagot. Mojligen kan andra
parters datakallor agera valideringsdata nir vi tranar
upp machine learning pa interna data. Men lika gdrna
kan andra organisationers data nyansera vara machine
learning-modeller, for att inte bygga in for mycket bias
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i vara system. Tank exempelvis pa scenariot att vi far in
en internationell patient akut och vi skulle ha dtkomst
till personens fulla medicinska historik. Da vore det bra
om var kunskapsmodell forstod rontgenbilder dven om
de rakar ha ett ursprung fran en annan vardgivare.

Djupinlarning / deep learning

Deep learning (DL) ar en specialvariant av machine
learning som gar ut pa att bygga upp en storre kom-
plexitet i det neurala natverket. Natverket blir pa sa satt
kunnigare om detaljer i den dataméngd den trénas pa
och kan dra mer avancerade slutsatser. For att detta

ska borja bli pricksédkert kravs storre datamangder dn
annars. Har kommer ocksa fragan in om det &r bilden
som ska undersokas eller om det dr signalen fran vad
som nu fangar bilden som ar viktig.

Man kan jaimféra med begreppet metadata: infor-
mation om information, data som beskriver eller
sammanfattar annan data. Ta en bild med din mobil-
kamera sa kommer det sparas metadata tillsammans
med bilden. Den berittar exempelvis hur stor blandar-
Oppningen ir, vid vilken tidpunkt bilden togs och
ibland geografisk information som latitud och longitud.
Skillnaden mellan signalen och bildens innehall blir
redan har ganska stor. Signalen kan relatera bildens
innehall till:

« Arstid. Genom plats och datum.

+ Ungefirligt vider. Kombinationen av ljuset i bilden,
blandaren och tidpunkt kan svara pa om det exem-
pelvis var mulet.

+ Bildens relation till andra bilder. Genom att analy-
sera tidsserier for flera bilder kan man se om de ar
pa samma plats och saledes har ett kompletterande
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perspektiv pa vad som avbildats. Tank applikationer
som Google Street View.

Bilder ar trots allt optimerade f6r ménsklig konsum-
tion. I signalen kan finnas information for maskiner
som gar forlorad nir det omvandlas till en tvadimensio-
nell visualisering.

Om man lagger fokus pa att fa med vardens olika kva-
litetsregister kan man fa med facit kring redan gjorda
insatser i varden. Ett sidant register ar dodsorsaksre-
gistret. Hur, och till vad, vi kan f3 tillgang till ett eller
flera register ar en annan fraga. Men att kunskapen
finns att uppticka i dessa register ar tydligt.

De register var registerforskare fran Géteborgs uni-
versitet har undersokt omfattar knappt tva miljoner
individer. De innehaller inte sa ménga datapunkter
per individ, cirka ett par hundra. Dock finns andra
initiativ som kan komplettera den information som
finns i kvalitetsregister med ett par tusen ytterligare
datapunkter. En sadan datakélla dr Scapis¥, en studie i
att forhindra hjart-lungsjukdom. Scapis uppges ha ett
par tusen datapunkter per individ.

Slutsatser kring computer vision

Oavsett om man blandar in bilder, signaler, stora
registerdata eller inte dr den har typen av berdkningar
sa pass kostsamma att det kravs ett storre forarbete dn
vi har magjlighet att géra under denna forstudie. Vi har
darfor fokuserat pa att inventera komplexiteten och har
forslag framat.

I de fall vi behover kora deep learning kan kérningar

parallelliseras pa GPUz:er. Vi har fatt indikation om
att vi nog kan ordna med datakorningar pa Chalmers
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tekniska hogskola vid behov av att inte limna ut data
till nagon I'T-jittes datacenter.

Det hade varit intressant att utforska transfer learning
pa de fyrtio gigabyte stora thoraxbilder som Stanford
University slappt och sedan se om potential finns att
overfora den machine learning-modellen till ett annat
diagnostiskt omrade. Detta skulle i sa fall géras med
bilddiagnostisk expertis.

I det fall man behdover stor berdakningskraft over lite
langre tid verkar det dyka upp allt fler alternativ. Nvidia
slappte i maj 2018 en dndamalsenlig serverlosning,
HGX-2, som kan jobba med tusentals bilder per
sekund. Den kostar knappt fyra miljoner kronor.

“Nvidia berattar ocksa att testservrar med HGX-2 har
klarat av att trana modeller med bilder med en hastig-
het av 15 500 bilder per sekund i standardtesten Res-
net-50. Det ska innebara en HGX-2-server ska kunna
ersatta upp till 300 servrar med vanliga processorer.”

— Nvidia slapper tung processor for servrar med Al i
fokus*® (Techworld)

Ett annat projekt vore att undersdka mojligheten till att
stdlla diagnos genom en app till mobilerna. Ta en selfie
och fa reda pa exempelvis om:

+ Det ar dags att halla sig i skuggan resten av dagen.

« Dir finns tecken pa stroke.

Ett sadant projekt skulle handla om att inventera vilka
fungerande modeller som finns att ta till hjalp. Under
senaste aret har det talats om vilken diagnostik som
kan goras med ett enkelt foto pa en persons 6ga, samt
att man kan avlédsa puls och andra vitalparametrar med
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en enkel mobilkamera. Kan vi dra nytta av andras fynd
pa omradet?

Etiska fragestallningar

“[...]a tech culture that’s built on white, male values -
while insisting it’s brilliant enough to serve all of us. Or,

999

as they call it in Silicon Valley, “meritocracy.

— Sara Wachter-Boettcher, Technically Wrong - Sexist
apps, biased algorithms, and other threats of toxic tech

2016 slapptes en studie® om den teknik som finns i
mobiler fran Apple, Samsung, Google och Microsoft
kan hjalpa till om anvindaren hamnar i en krissitua-
tion. Korta svaret ar att sa ar inte alltid fallet. Det finns
gott om extrema exempel, som att Siri svarar “It’s not

a problem” pa fragan “Siri I don’t know what to do my
daughter is being sexually abused”, eller att “Siri I don’t
know what to do I was just sexually assaulted” besvaras
med “One can’t know everything, can one?”

Bor vi forvanta oss att teknik som siljs in som intelli-
gent presterar béttre i svara situationer?

Ja, det tycker i alla fall Sara Wachter-Boettcher som

i sin bok Technically Wrong - Sexist apps, biased algo-
rithms, and other threats of toxic tech pladerar for att
IT-begreppet “edge case” borde bytas ut till “stress case”.
Att nagot som enligt skapare av exempelvis en app inte
skyndsamt avfiardas som osannolikt, utan att man istal-
let prioriterar att fors6ka komma fram till en 16sning pa
ndr ens anvandare behover var omtanke som allra mest.

Den boken borde ldsas av alla vita snubbar som gillar
teknik. Att vi tvd som jobbat med detta projekt bada

ar vita mén ar inte direkt en slump om man ska tro
boken. Nyhetsbyran Reuters bendmnde problemet som
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att na utanfor en “traditional Silicon Valley cohort”.
Trots manga insatser att uppna mer mangfald ar det
fortfarande sa att nar marginaliserade grupper i storre
utstrackning ger upp teknikbranschen for att borja
med néagot helt annat dr det svart att fa till en bestaende
forbattring av mangfalden.

Darfor ar fragor om etik, mangfald och ett inklude-
rande synsitt avgérande nir man jobbar med att ldra
maskiner nagot som paverkar manniskors liv. Man
liksom hugger in férdomar och snedvridningar i sten
och gor dem till osynliga regler — om man inte ar aktivt

vaksam.

“Vilka tar fram algoritmerna, vilka kan granska dem och
kan resultatet bli bra om indata till algoritmen inte ar
neutral.”

— Jamlik vard i algoritmernas varld*® (VGRblogg, 2016)

Vibehover inte ha en generell Al som hotar ménsk-
lighetens existens for att hamna i etiska svarigheter.
Bara genom tekniska brister bekréftas och cementeras
ojamlikheter i samhillet. Att en person med titeln
“Doctor” inte sldpps in i kvinnornas omkladningsrum
pa gymmet med sin medlemsbricka ma vara en bugg i
systemet, men det gar inte obemarkt forbi for den som

drabbas.

Det normala ar att vara onormal
“The only thing that’s normal is diversity.”
— Sara Wachter-Boettcher

Forst och fraimst finns problemet vem som definierar
vad som ar “normalt”. Hur mycket insikt har den eller
de personerna? Inom psykologi finns ett begrepp,
WEIRD?, som sitter fingret pa i vilket ssmmanhang
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folk som paverkar algoritmer aterfinns. WEIRD &r en
beskrivande férkortning av Western, educated, indu-
strialized, rich and democratic. De som konstruerar och
utvirderar algoritmer &r ofta valdigt icke-representativa
for de som kommer paverkas i langa loppet.

Att Googles bildtjanst 2015 klassificerade morkhyade
som gorillor eller att asiater uppmanades sluta kisa
med dgonen av en fotoautomat dr exempel pa algorit-
mer som tranats upp pa ett undermaligt underlag. Att
aven Google, trots att de anses ha den smartaste Al:n,
har dessa problem kan hinga ihop med att de samma
ar i sin rapport om mangfald berittade att endast en
procent av de anstéllda var svarta. Troligen hade inte
morkhyade utvecklare missat att testa sitt neurala
natverk med bilder pa morkhyade.

Personas och mdlgrupper

Att jobba med tdnkta anvindare brukar ofta grupperas
i sa kallade personas eller ibland malgrupper. Det
finns en 6verhidngande risk att man borjar fokusera

pa enbart de karikatyrerna av anvindare. Aven i de

fall personas ar valdigt detaljerade sa ryms en mycket
stor variation. Ta exempelvis Prins Charles och Ozzy
Osbourne. De har ett ging gemensamma egenskaper,
bland annat att vara vita, rika, gifta, man fran England.
Men den ena dr tronfoljare i ett kungahus och den
andra vaxte upp i en smutsig industristad till utfattiga
foraldrar. Nyanser som dessa forsvinner ibland dven
om man tror sig jobba anvandarcentrerat.

Négra som hade bade stor budget och tankte anvandar-
centrerat var amerikanska flygvapnet som pa 1950-talet
utvirderade om cockpit var utformad efter strids-
piloternas kroppsliga dimensioner. De studerade drygt
4 000 stridspiloter och mitte bland annat axlar, brost,

58



midja och hofter pa dem. Allt som allt var det tio matt
som togs. Nar alla data var sammanstillda undersékte
man hur den genomsnittliga pilotens kroppsmatt sag
ut jamfort med var och en av de 4000 uppmatta indi-
viderna. Aven om man liste genomsnitten med +/- 15
procentenheter var det inte en endaste pilot som var

genomsnittlig pa alla tio matten.

“Even more astonishing, Daniels discovered that if you
picked out just three of the ten dimensions of size —
say, neck circumference, thigh circumference and wrist
circumference — less than 3.5 per cent of pilots would
be average sized on all three dimensions. Daniels’s
findings were clear and incontrovertible. There was

no such thing as an average pilot. If you've designed a
cockpit to fit the average pilot, you've actually designed
it to fit no one.”

—Todd Rose, The End of Average: Unlocking Our Po-
tential by Embracing What Makes Us Different

Det som aterstod for amerikanska flygvapnet var istillet
att designa cockpit for att stodja extremerna, bade den
minsta och storsta i varje dimension skulle fungera.

Ur detta arbete kom justerbara sitsar, fotpedaler och
spannen till hjalmar — saker som vi i dag upplever som
sjdlvklara, men som inte var det da.

For den som anvinder machine learning for att identi-
fiera avvikelser i datakéllor kan dessa utmaningar vara
uppenbara, men de flesta av oss behover aktivt jobba
med att utmana vara omedvetna antaganden.

Granska algoritmer man vill dra nytta av

En rimlig ambition dr att vilja ateranvianda det andra
redan tagit fram, “att sta pa giganters axlar”, eller att
undvika motsatsen, det vi i teknikkretsar brukar klaga
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pa som “not invented here”-syndromet nar folk miss-
tror allt de inte sjalva skapat fran grunden.

Sa lat sdga att vi i offentlig sektor vill dra nytta av ett
neuralt ndtverk vi kan hyra som tjanst, eller ladda ner
en kunskapsmodell nagon slappt fritt pa Github, hur
gor vi da? Det uppstar nagra fragor, bland annat:

« Har viinsyn i ndtverket/modellen? Om vi hyr det
som en tjanst Gver nétet ar det stor sannolikhet att
nitverket ar en affarshemlighet. Eller att
leverantGren sjilv inte har 100% koll pa sin “svarta
lada”.

+ Har vi egen kompetens som forstar? Det kan handla
om utvecklarkompetens, statistiker,
matematiker, lika gdrna som dmnesexpertis inom
problemet man forsoker 16sa.

« Hur bred erfarenhet och mangfald ar det bland de
med kompetens? Risken dr annars att den kunniga
gruppen inte ar representativ eller har de egenskaper
som behovs for att automatiskt hitta bristerna i god
tid.

En mikroinspektion av ovanstaende fragestillningar

har vi redan ett exempel pa i denna rapport. Modellen

for ansiktsigenkdnning laddades ner fran Github. Den
forsta personen vi forsokte detektera rakade ha
helskdgg och da blev det tydligen svart att avgéra om
det fanns en mun pa bild. Inte heller genom att ge
algoritmen massor av bilder i en videostrom via
webbkameran hjalpte sarskilt mycket.

Lat sédga att vi bara testat den modellen pa kvinnor

(som dr vanligt forekommande pa landstinget, jamfort
med i tekniksektorn) och att var 16sning handlade om
att svara pa fragan: “Kan personen le och visa tinder?”
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Vi hade da forsokt “se” om ena mungipan hianger ned. Den
appen hade inte varit sa hjalpsam for de med helskagg.

Ett exempel pa forsok att hitta bias inom machine lear-
ning ar FairML. Det dr ett tekniskt ramverk som letar
efter obalans (se lankar i appendix). Med tiden kanske
det blir lattare att dra nytta av teknik for att underscka
bade datakéllor, fardiga kunskapsmodeller och neurala
nidtverk for att underséka om dar finns brister.

Teknikens begransningar

En algoritm &r inte markligare dn ett recept som vid
matlagning, fast pa ett sitt som en maskin forstar.
Maskiner gor sa som de instrueras, dar finns ingen
magji, vilket dr det vi riknar med vid anvindning av
dem. Dock kan misstag bli férodande och omfattande
om algoritmen har brister.

“Nearly half a million elderly women in the United
Kingdom missed mammography exams because of a
scheduling error caused by one incorrect computer
algorithm, and several hundred of those women may
have died early as a result.”

— |EEE Spectrum®? (maj 2018)

Vid ndrmare inspektion av en algoritm som troligen ar
langt mycket enklare dn ett neuralt natverk upptéackte
man att en halv miljon engelska kvinnor inte kallats till
mammografi. Nagra hundra av dem misstianks ha dott
pa grund av detta. Att automatisera nagot med hjilp av
teknik sparar mycket tid men felaktigheter blir dai en
annan skala jamfort med om arbetet gjorts manuellt.

Teknik har ocksa svart med empati, det finns en
avsaknad av manniskors kénsla och sociala taktfullhet.
Det marks emellanat, exempelvis nér Siri i april 2018
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rekommenderade en nazistwebbplats som basta killa
kring forintelsen, med sidtiteln “Forintelsen ar en bluffl”.
Aven en minniska skulle kunna rekommendera samma
webbplats, men ménniskan hade atminstone haft lite
forforstaelse for vad det innebar.

Aven om maskiner bérjar fa koll pa kontext, och vilka
extremer som finns, ar det inte sékert att det hjilper.
Ta fragan om huruvida jorden ar rund sa kanske det ar
dumt att servera bada sidor som jamlikar. Det gynnar
mest extremister, men The Flat Earth Society” skulle
sakert jubla 6ver uppmarksamheten.
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a'! Telenor SE =

Q forintelsen

"Forintelsen" ar en bluff! |
Nordfront.se

FORINTELSEN". Me
1g anses vara "Forintelse

Om forintelsen - Lat oss aldrig

glomma. Viktig information for da...

Historiskt fakta om férintelsen dar miljoner
méanniskor miste livet. Var tids vérsta folk...

- Forintelsen

" Férintelsen &r ett skrammande exempel pa
vad som kan handa om vi inte haller deb...

#2 Att 6verleva forintelsen

Documentary 0

forin“telse | subst.

Bild |é: Siri foresldr extremistwebbplats vid frdga om forintelsen.
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Resultat

Utéver denna sammanstéllning av lardomar har for-
studien ett antal leveranser inom utvecklingsomradet,

bland annat:

I.

Ett antal inldgg pa Vastra Gotalandsregionens
utvecklingsblogg (se appendix)

En visuell prototyp* av app till Apple Watch

En funktionell prototyp® for sjélvtriage pa Apple
Watch, med 6ppen killkod, publicerad pa Github

Jupyter-notebook*®* med NLP, som klassificerar
patientberittelse enligt primarvardskodverket
ICPC samt matchar med motsvarande texter pa
1177.s€e - se projektkod pa Github

Exempelkod” for att klassificera bilder mot
Microsofts Azure-tjanster for computer vision - se
Python-filer pa Github

Kvalitativa undersokningar

For att komplettera de egna studierna med fler intryck
har vi genomfort tva olika kvalitativa moment, dels en
enkait, dels en idéworkshop.
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Enkdt om Al

Enkéten spreds via Vastra Gotalandsregionens interna
sociala jobbnatverk Yammer och med mejl till alla
paregionens avdelning Vardens digitalisering. Syftet
med, och rubriken p4, enkiten var att fa reda pa
férvantningar pa artificiell intelligens (AI). Vi fick in 30
respondenter.

For att lara kdnna de som svarat och ta reda lite om
deras vana av teknik stélldes initialt fragan “Hur

pass stort dr ditt digitala/tekniska kunnande?” da vi

var nyfikna pa hur de som svarade pa enkiten skulle
beddma sin egen kompetens. 70 procent valde “Ganska
kunnig” eller “Mycket kunnig”. Knappt 7 procent ansag
sig vara “Mycket okunnig” och resten valde “Varken
eller”.

Med andra ord verkar de flesta svarande kidnna sig
ganska trygga med teknik. Annat blev det pa fragan

om just Al, “Hur mycket kunskaper har du inom Al,
dess olika metoder och till vad det anvands?” Nu

sjonk andelen “Mycket kunnig” och “Ganska kunnig”
till 30 procent, “Varken eller” fick 40 procent och 30
procent valde antingen “Ganska okunnig” eller “Mycket
okunnig”.

“VEM ANSER DU SKA HA DETAUKUNNANDET INOM A"

Fragan kdnns intressant med tanke pa om man ser sig
sjalv vara den som star for insikten i hur nya tekniker
och innovationer gor nytta i verksamheten. Ett annat
alternativ ar att forlita sig pa leverantérerna och deras
favorituttryck, att vi ska “fokusera pa var karnverksam-
het” och lata andra gora allt annat at oss.

Av respondenterna valde 20 procent att Vdstra
Gotalandsregionen sjalvt borde ha detaljkunnandet, 33
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procent tyckte det var externa leverantdrers ansvar och
intressant nog angav resten att det var allas ansvar att
ha detaljkunskaper. Svaret pa denna fraga kunde ocksa
motiveras.

De motiveringarna var ganska samstammiga, for att
kopa in stod eller expertis inom Al maste man ha en

bra bestillarkompetens:

“Vi som anvandare maste kunna veta HUR vi skall
kunna anvanda och vart vi ar pavag. Leverantorerna
maste vara de som har den djupa tekniska kunnandet.
Men vi star for HURet”

“Tycker definitivt att VGR [Vastra Gotalandsregionen]
borde ha ett antal personer som forstar hur man
implementerar och forvaltar Al. Specifika detaljer om
verktyg kan externa leverantorer skota.”

“OmVGR ska kopa in tjanster maste VGR givetvis ha
tillrackligt mycket kunskaper for att vara en kunnig
inkopare men fragan 4r om VGR i detta skede sjilva ska
ta fram Al-Iosningar. Det kanns som det skulle vara en
mycket stor utmaning for VGR-IT”

“HAR DU HOGA FORVANTNINGAR PA
Al PA 3-5 ARS SIKT, RENT GENERELLT?"

En tredjedel valde “Ja, absolut” och 53 procent valde
“Ja”. En tiondel velade lite och kérde med “Osiker”
och en individ av trettio valde resolut “Nej”. Sa de som
svarar verkar ha ratt stor forvintan pa att Al kommer
att bidra inom nagra ar. Intressant!

“FOR VASTRA GOTALANDSREGIONEN, HUR STOR FORHOPPNING
HAR DU ATT Al KAN BIDRA TILL VAR VERKSAMHET?"’

23 av 30 valde alternativet “Hog férhoppning”, 5 tog
“Oséker” och 2 hade “Lag forhoppning”. Aven hir
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kunde man motivera sitt svar med fritext. En svarande
oroade sig Over att lagstiftningen skulle vara i vigen for
att Al skulle kunna forbattra verksamheten.

En annan ville lyfta problemet att man inom “verksam-
heten”, det vill sdga inte IT-avdelningen, inte jobbar
med agila utvecklingsmetoder. Svaranden jamforde
ocksa med nar vi borjade anvinda webben i offentlig
verksamhet:

“Eftersom ovriga samhallet kommer att dra nytta av
och vinja sig vid Al, kommer trycket pa VGR att gora
det samma. Pa samma sitt var alla organisationer
tvungna att ha en hemsida, den dagen telefon-
katalogerna slutade komma ut i pappersform.”

Manga lyfter fragor om automatisering, beslutstod,
minskat manuellt dubbelarbete och att det skulle vara
enklare att veta vad som redan finns inom verksam-
heten. Andra pratar om patientsédkerhet, battre vard
och att ha en Siri-liknande lakarsekreterare.

En svarande uttryckte viss skepsis till om verksamheten
ens dr intresserade:

“Tekniken ar en sak i sig men hur verksamheten skall
stdlla om sig till att Al kommer existera ar jag mer
tveksam till”

“VILKET VERKSAMHETSPROBLEM SKULLE DU HELST SE BLEV LOST
OCH VARFOR?"

Nu kommer vi in pa de aterstaende fragorna dar man
endast kunde ange fritextsvar. Inte ovantat fanns en
onskan om att smart teknik kan minska mangden
administration sa man har mer tid med patienterna,
eller att fa hjalp med handlaggning och bedomning
dven utanfor vardverksamheten:

67



“Kan vara bra att bérja i den administrativa virlden, sa
slipper vi riskera liv... Till exempel bedomning av bidrag
och stipendier. En algoritm kunde latt gora kredit-
bedomning, lasa igenom ansokan, skicka ut bekraftelser,
hantera paminnelser vid vissa milstolpar i processen,
mm.Al kan till en borjan endast vara radgivande och
komma med en bedémning som en handlaggare fa siga
ja eller nej till. Och ta hand om bokningar.Varfor har vi
fortfarande manniskor som bokar vara resor? :P”

Andra uttrycker 6nskan om automatiserade larmfunk-
tioner, att de kan hjélpa till med sprakforbistringen dar
personalen idag har patientens barn som tolkar.

En annan person gar in pa personaliserad vard:

“Al borde med hjalp av stora datamangder kunna ta
fram riskprofiler och berakna lampliga interventioner”

Ett flertal namner mojligheten att gora kunskap av
storre mangder med data, som ett landsting forstas
borde ha ganska gott om.

Ytterligare en svarande dr inne pa samma spar som vi,
att triage girna far vara tillgdngligt i hemmets lugna
vra:

“Ge allmanheten majlighet att stalla halsorelaterade
fragor och fa svar i realtid, dversittningar som ar battre
an Google Translate, hjalpa gamla och sjuka i hemmet,
hjalpa manniskor med funktionsnedsattning”

“VILKEN AI-LOSNING HAR
IMPONERAT MEST PA DIG OCH VARFOR?”

Denna fraga svarade bara hilften pa. De som var
specifika om hur de blivit imponerade ndmnde att
Al &r béttre an lakare att tolka rontgenplatar, att fa
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video textat direkt och att Al kan skapa kénslor hos
mainniskor.

En svarande dr inne pa att robotar visat sig ge bra

eller till och med battre kundnéjdhet och att “stilla en
diagnos torde en robot gora mkt béttre dn en lakare”.
Vi vet att ndjdheten och engagemanget i sin hilsa ar
viktigt, men ndjdhet kompenserar inte for felaktig
behandling oavsett om det dr pa rekommendation fran
en maskin eller méanniska.

Négon ndmner IBM:s Watson-dator som imponerande,
maskinen som vann Jeopardy i USA. Samma person
nyanserar dock med att det handlade om “absolut
kunskap” vilket inte dr helt 6verforbart till den medi-
cinska virlden.

Avslutningsvis, en person tankte pa maskiners mojlig-
heter att se monster bade snabbare och mer komplexa
sadana jamfort med manniskor:

“Att se samband i stora datamangder sa att man
faktiskt snabbare kan fa fram evidens for olika behand-
lingsmetoder”

“VAD | DIN ARBETSVARDAG SKULLE DU
HELST SE AUTOMATISERADES (SA DU SLAPP GORA DET)?"

En person ser helst att hela arbetsvardagen automati-
serades, men manga namnde sysslor som att logga in,
tidrapportera, fakturera och andra saker som en digital
assistent kan tdnkas hjilpa till med. Andra tyckte
automatisering borde kunna sortera mejlen at en sa
det blev hanterbart, svara i telefon, omvarldsbevaka,
sammanstilla utkast pa exempelvis rapporter och

skriva texter.
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En medicinsk sekreterare pekar pa repetitiva sysslor
som kanske inte kraver en minniskas uppmarksambhet:

“Flertalet av mina arbetsuppgifter som medicinsk
sekreterare gar ut pa att gora efterkontroller, leta efter
forandringar eller mata in generaliserad information
vilket jag inte tycker skulle behova goras manuellt.”

Sen finns forstar manga arbetsuppgifter som skulle
kunna revolutioneras och inte tvingas via fax, sedan
epost, f6ljt av webbformular for att automatiseras fullt ut:

“Det kanns som vi ror oss i manga olika skalor.Vi san-
der fortfarande in pappersansokningar till etik-

provningsnamnden. Tror inte det behovs Al for att man
ska kunna gora elektronisk ansokan till etikprovnings-
namnden men om det gick att gora skulle det vara

”»

bra.

“OVRIGT DU VILL HA SAGT OM Al!”

Den avslutande fragan gav alla chansen att skriva
nagon mer valfri tanke, vi kan ju ha missat nagon fraga
enligt de som svarade. En person tycker det borde
erbjudas kurser, webinar och inspirationstillfallen i

arbetsgivarens kurskatalog.

“Finns mangder av omraden som skulle har stor nytta
av Al - bara inte yrkesgrupper sitter sig pa tvaren och

stoppar.Al maste in i varden och stotta”

En klok person opponerar sig lite mot att det dr en
teknik som letar efter ett problem, istéllet for tvartom:

“Al ar bra, vi skall anvanda dessa mojligheter.... Men, det
blir lite konstigt nar vi tar avstamp i en specifik tekno-
logi som Al. Det vore battre att utga fran de utmaning-
ar som finns och sedan se hur vi kan losa dem. Da kan
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Al vara ett vardefullt verktyg. Inte kasta teknik pa verk-
samheten utan fokusera pa det som kan forbattras...”

Det sista svaret vi vill lyfta upp handlar om den teknikt-
rotthet som finns:

“Som alla nyheter behéver man ga langsamt fram och
forankra, det ar viktigt att det kommer att finnas

support pa tekniska Iosningar. All teknik strular och da
maste vi ha supportfunktion. | nuliget har vi knappt
support pa de system vi har [...] | ljuset av detta kanns
Al ganska langt bort.”

Idéworkshop for att reda ut mgjligheter, hot och tank-
bara I&sningar

Som en komplettering till enkdten och for att ha
grupper med bred representation tillsammans komma
fram till sin syn pa Al genomfdrdes en idéworkshop.
Ut6ver att introducera till projektet och vad som skulle
genomforas var det tre stycken arbetspass for de tva
grupperna med fyra deltagare vardera.

Deltagare var bland annat psykologer, ldkare,
projektledare med sirskild kompetens inom Al,
utvecklingsledare, en som forskar inom informatik och
innovationsledare.

Forsta arbetspasset gick ut pa att skriva ned pa lappar
allt man sdg som majligheter med Al och machine
learning. For att ge grupperna lite starthjalp fanns

exempelfragor som:

Vad kan Al / ML tillféra varden?
+ Nyttor med Al och "maskiner”?

« Hur kommer det patienten till godo?

e Vad inom ditt arbete skulle en maskin klara av?
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Effektivitet
Att reducera fran 2 timmar

till 1 minut
Kvalitetssékring for

diagnosticering

Sjélvtriagering

Ménsterigenkanning
- scanna stora méngder data
- sdkert

Patientsikerhet genom
automatiserad second
opinion)

Beslutsstdd for diagnoser
Férgranska och peka pa
olikheter

Hantera STORA
dataméngder. Som

- medicinteknik, personliga
prylar, etc.

Bild I17: Majligheter inom diagnosomrddet

Jamlik och fardomsfri vard

Suicidriskbeddmning

Beslutsstéd | virdprocessen

Individbaserat

- stora mangder data ger ratt
ménster

- skraddarsydd behandling

Internetbehandlingsrobotar

Bild 18: Mdjligheter kring behandling.
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Detta pass var tillfillet att vara positiv. Nagot sanar
landade alla lappar inom kategorierna diagnos, vard-
motet, behandling och Gvrigt.

Bland mojligheterna som skrevs pa lappar aterfanns
bland annat:

+ Patientsdkerhet genom automatiserad second opini-
on.

« Sjalvtriage.

+ Automatisera indata till journal.

+ Utskrivningsbedémning IVA/slutenvard

+ Automatisera patientkontakt och behandling.
+ Jamlik och férdomsfri vard.

Det andra arbetspasset dr den raka motsatsen. Det
handlar om att ga pa djupet med alla farhagor, lista sin
oro for vad som kan ga fel och hot. En proaktiv krishan-
tering, sa man vet lite vilka fragor folk kan tdnkas ha
och pa sa vis forbereda sig atminstone pa dessa.

Aven hir hade vi ett antal exempelfragor for att fa fart
pa diskussionen.

« Vilka hinder finns?
For varden?
Patienten?
o Nackdelar med AI/ML?

e Vad innebar det att automatisera bort manniskor?

Grupperna redovisade pa réda lappar. Till tredje och
sista arbetspasset gick de loss pa sina roda lappar i
forsoket att hitta 16sningar pa bekymren. I de fall man
hade svar angavs vem som 16ser svarigheter, vad som
16ser och hur det gar till.
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Svarigheter handlar om vad som forsiggar i en Al Ar
det en svart 1ada som inte kan granskas? Har vi tillit,
och hur dr det legala? Lite mer praktiska fragor handla-
de om att det saknas vision, strategi och att det ar oklart
vem som ansvarar for implementering av teknik.

Som tdnkbara l6sningar pa problemen nimndes att
utbilda ledningen och kdrnverksamheten. Man ville
ocksa anlita Al-arkitekter och skapa ett kunskapscen-
trum. For att rada bot pa tillitsproblemet behover

man hitta nagon fungerande form av transparens.

Det uttrycktes ocksa en forhoppning om att man med
smarta algoritmer skulle kunna tvitta till de datakillor
som redan finns, for att de ska ga att anvidnda till AL
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Ingen strategi

Alstrategi

Vem: Anette F, Ann-Sofie

T Lodin, eventuellt G&ran Seknes onsprans e
| Ejbyfeldt
Vad: Fokus inférande av ny teknik

Hur: Arbetsgrupp

Inget ersittningssystem
(inga incitament)

Ingen med ansvar for Al-

implementering

Val av Al-teknik

Al &r ny teknik
| -osakert?

Befintliga system ej
kompatibla med véra Al-
I8sningar

FVM (Framtidens
Vérdinformationsmiljs)?

Farhagor/radsia for att mista
den sociala kontakten

Agandeskap av data Héga krav pé Al for
#virden oL
#patienten

Bristande kunskap vad man
Kan géra med Al

“Mailutbildning” vad man
Kan géra med Al

(inspireras av GDPR-

projektets miniutbildning
per e-post)

Nya starka konkurrenter

Bild 19: Svdrigheter kring strategi och teknik.
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Slutsats. Vad vill vi gora
framat?

Forutom att vi kommer fortsdtta utforska machine
learning resten av projekttiden (ar 2018 ut) sa har vi
redan nu funderingar om specifika sidoprojekt vi avser
pabdrja om vi hittar rétt projektkompisar.

Vi tianker oss en eller flera av foljande inriktningar
framat:
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Registerforskning + Machine Learning.

Prediktera aterinlaggning. En inriktning som
Sahlgrenska universitetssjukhusets ePsykiatrienhet
redan talat om.

Transfer learning inom computer vision, exempel-
vis for bilddiagnostik tillsammans med radiologer.

Computer vision: Trina ett eget VOC (Visual
Object Classes) fran nagot medicinskt. Har vi unik
data i BFR? Kan ta flera manader eller aratal om
man inte har rétt hardvara eller lyckas parallell-
isera i storre skala.

Deep/transfer learning for att studera ansikten i
jakt pa diagnoser, egenvardstips och sjalvtriage i



vardagen. Galler att hitta en bra datakilla och nog
med berzkningskraft.

6. NLG*®* (Natural Language Generation). Att
beskriva matviarden och annan icke-text med vanlig
text eller fa det upplist. Ar exempelvis en
utmaning for de som ser daligt att ldsa tabelldata,
eller for den som har svart att forsta kan en
beskrivande sammanfattning/slutsats hjalpa till
istdllet for att man ska tvingas belasta sitt
arbetsminne.

7. NLP for att studera patientberattelser/anamnes,
kanske med inriktningar som prioritering i
varden. Har har vi redan en ldkarkontakt pa
Sahlgrenska Universitetssjukhuset att samarbeta
med.

8. NLP for att automatisera skapandet av
personliga sammanstillningar av patient-
information fran killor som 1177.se bland annat.
Dessa rad skulle kunna efterfragas via ett
konversationsbaserat granssnitt samt att man kan
vilja att fa det sammanstillda materialet upplast
eller inlast som en ljudbok.

9. NLP: Unders6ka om ordvektorer fungerar som
teknik i ett vardkontext.

10. Ovrigt: En sammanstillning av medicinskt anvind-
bara; neurala nitverk som tjanst,
nedladdningsbara ML-modeller som redan trénats
upp, samt feature detectors. Finns nagra trovardiga
marknadsplatser for detta?

Forutom att leta projektkompisar kommer vi leta efter
finansiering genom att svara pa lampliga utlysningar.
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Appendix

Allt ar inte lampligt att ta in i rapporten. Darfor
kommer har saker av karaktiren att lasa mer nordiga
detaljer.

Ordlista

Téank pa att nagra av orden i ordlistan har annan
betydelse i andra sammanhang.

Algoritm - ett sorts recept eller tillvigagangssatt som en
maskin kan upprepa gang pa gang.

Amazon Echo (Alexa) - en smart hogtalare man kan
konversera med, stilla fragor till och be
anteckna saker.

Anamnes - berittelse om sjukdomshistoria, lite av en
intervju som skrivs ner av vardpersonal i motet med
patienten. Ett styrt samtal for att komma fram till
lampliga atgdrder.

Apple Siri, SiriKit - Apples plattform for att konversera
med deras prylar. Drar nytta av Apples servrar i bak-
grunden for att forsta vad som sdgs och anvindarens
avsikt.

Application Programming Interface (API) - ett satt att
prata med nagot tekniskt. Ar ingadngen till en tjainst man
hyr pa nitet for bildigenkdnning, exempelvis.

Artificiell intelligens (Al) - att nagot artificiellt och
skapat kan uppvisa ett intelligent beteende.
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Adaptive Boosting (AdaBoost) - en meta-algoritm for
att komma fram till det mest troliga svaret av en méangd
alternativ.

Batch learning - att det neurala nitverket lar sig nya
saker stotvis, med paket av nytt material att trana sig pa.
Jamfor med online learning.

Beslutstrad - ett strukturerat sétt att ta beslut. Tank dig
en tradstam som ingang och beroende pa fragestillning
blir nidgra av de grovre grenarna aktuella. Ju mer
information desto narmre ett 16v kommer man. Lovet
kan symbolisera en diagnos.

Beslutstod - att baserat pa ett underlag av data fa stod
att komma fram till ett beslut.

Bias - att ha en snedvridning at nagot hall. Anvinds
bade om datakillor och de slutsatser man kan fa
genom machine learning. Ett exempel dr Googles
bildsok som visade sig fordomsfull nar man sokte efter
svarta tonaringar genom att visa dem i ett kriminellt
sammanhang, medan vita tonaringar log och idrottade.

Bild- och FunktionsRegistret (BFR) - varldsunikt
medicinskt register med bland annat rontgenbilder och
annat fran rontgenundersdkningar. Driftas av Vastra
Gotalandsregionen (VGR).

Business intelligence (Bl) - samlingsbegrepp for arbetet
att battre forsta sin egen verksamhet. Ofta genom att
plocka fram data och ta beslut baserat pa data istallet
for magkansla/erfarenhet.

Cascading classifiers - se Adaptive Boosting.
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Computer vision (CV) - att ge maskiner formagan att se
och tolka visuella ting som bild, video, etc.

Convolutional Neural Network (CNN) - anviands oftast
inom computer vision och &r ett neuralt nédtverk som
for varje lager forfinar sitt intryck av exempelvis en
bild. Det ar alltsa en beskrivning av hur samarbetet gar
till mellan natverkets hidden layers.

Deep learning (DL) - en specialvariant av machine
learning dar man anvinder ménga hidden layer och
storre komplexitet dn annars.

Entropi - ett kvantitativt matt pa hur ordnad/strukture-
rad en informationsméngd ar.

Feature detection/engineering - engineering-delen
handlar om att utveckla ett satt att kinna igen nagot,
exempelvis ett 6ga i en bild. En “detector” ar resultatet
av engineering, alltsa det som kénner igen nagot visst.
Feature detection ar sjalva aktiviteten att forsoka
identifiera en eller flera saker.

Generative Adversarial Networks (GAN) - tva neurala
nitverk som lar sig tillsammans. Den ena har rollen
att forsoka utmana den andra. Resultatet ar ett natverk
som dr bra pa att skilja fejk fran riktigt material och ett
annat natverk som ar bra pa att forsoka luras.

Github - utvecklartjanst du finner pa github.com, dar
finns killkod, exempel pa 16sningar inom allt méojligt
tekniskt.

Google Home - Googles smarta hogtalare, se ocksa
Amazon Echo.
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GPU (Graphic Processing Unit) - en grafikprocessor
eller grafikkort. De ar extra lampliga for machine
learning da de kan jobba med vildigt manga saker
samtidigt.

Grianssnitt - ett sitt att interagera med nagot. Grafiska
anvandargranssnitt (GUI) ar det du har pa mobil-
skdarmen, att din mobil gér att prata med &r ett rostbase-
rat granssnitt, att mobilen vibrerar for att berdtta nagot
ar ett taktilt/haptiskt granssnitt.

Hidden layer - 4r normalt ett flertal lager i ett neuralt
natverk. De kallas hidden for att de inte 4r synliga pa
samma sitt som input- och output layer. Hidden layers
ar vad som avses ndar man pratar om en Al:s “svarta
lada”.

Hypotes - ett antagande om verkligheten, att man

tror att nagot ligger till pa ett visst sitt. Som att denna
rapport tror att machine learning dr anvandbart for att
bedoma patienters halsotillstand.

Input (layer) - input 4r det man stoppar in i ett neuralt
nitverk, exempelvis en bild, input layer ar det forsta
lagret som tar emot bilden innan det “f6rsvinner” in

bland hidden layers.

International Classification of Primary Care (ICPC)

- ett av manga kodverk som erbjuder koder for klas-
sificering av olika &kommor i primérvarden. Gor att
diagnoser inte behover skrivas med fritext. Har man
tagit ett blodprov ar det “-34”, medan feber har koden
“Ao3”.

ICD-10 - se kodverk.
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Kodverk - ett sitt att skapa struktur genom att ha koder
som motsvarar exempelvis en diagnos, ett labprov, eller
liknande. Se International Classification of Primary
Care for exempel.

Kognitiva tjanster, cognitive computing - den mentala
processen att ta till sig kunskap och forsta genom

att tinka, uppleva och anvédnda sina sinnen. Nagra
leverantdrer kallar sina tjanster kognitiva snarare an
intelligenta eller gett dem en Al-stampel.

Kvalitetsregister - data som samlas in av varden for att
folja upp vardens kvalitet. Exempel pé kvalitetsregister
ar dodsorsaksregistret, andra handlar om cancervar-
den, m.m.

KVA (Klassifikation av vardatgirder) - de koder som
anvands vid rapporter till Socialstyrelsens hilsodata-
register. Anvands for att sammanstalla statistik Gver de
atgarder som halso- och sjukvérd utfor.

Latent Semantic Analysis (LSA) - anvinds for att
berikna sldktskap mellan ord eller begrepp. Ett sitt att
lata en maskin upptiacka monster, som att doktor och
lakare i manga fall tycks vara synonymt. Men ocksa ett
satt att reda ut vad som inte tycks hora ihop, som att
naglar och underliv i anatomiska sammanhang inte ar
sarskilt beslaktade.

Lankade data, Linked Open Data (LOD) - ett sitt att
strukturera information till en niva att det narmar sig
kunskap en maskin kan ta till sig. Jamfér med hur en
manniska kan utforska Wikipedia.

Machine intelligence (Ml) - att en maskin visar
intelligenta sidor eller kan bidra med insikter.
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Machine learning (ML) - att en maskin lar sig nagot
utan att uttryckligen instrueras i detalj.

Maskinlasbar - att en maskin kan ta till sig information.
Kan visa sig vara ett problem nar det krivs kognitiv
formaga att fylla igen luckor eller att ett dokument-
format visar upp innehallet korrekt men att det rent
tekniskt lagrats lite huller om buller. Se ocksa Lankade
data.

Modell, kunskapsmodell, Machine learning-modell
(ML-modell) - den kunskap som paketerats genom
processen att lata maskinen léra sig. Ibland brukar dven
det neurala natverkets arkitektur inga i modellen, som
antalet dolda lager, vilken ordning specialiserade lager
har och sa vidare.

Malgrupper - se Personas.

Named Entity Recognition (NER) - en teknik inom
natural language processing for att arbeta med text,
exempelvis att identifiera om en méanniska nimns

i texten, om en diagnos ndmns, eller dosering av
lakemedel.

Natural Language Generation (NLG) - att med teknik
skapa en text eller nagot talat utifran information. Kan
vara en sammanstéllning som skrivs/talas baserat pa
insamlade data.

Naturligt sprakprocessering, Natural Language
Processing (NLP) - paraplybegrepp for att bearbeta text
och tal for att forstd innehallet. Se ocksa NER, NLTK,
NLU, mfl.

Natural Language Toolkit (NLTK) - tekniskt ramverk
som hjalper till vid arbete inom NLP.
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Natural Language Understanding (NLU) - att fa en
maskin att forsta naturligt sprak och tal.

Neurala nitverk, artificiellt neuralt natverk (ANN) - en
artificiellt skapat nétverk av neuroner som efterliknar
en hjarna. Bestar av lager som input layer, hidden
layers och output layer.

Neuron - kan ocksa kallas hjarncell eller nervcell.

Online learning - till skillnad mot batch learning pagar
ett standigt larande i det neurala nitverket. Nar nagon
sager att deras Al stiandigt blir bittre lar det vara online
learning det handlar om.

Ordvektorer - en nyare 16sning av det Latent Semantic
Analysis forsoker 16sa. Ordvektorer handlar om att reda
ut sprakliga saker som vilka ord som verkar hora ihop,
exempelvis fraser, ordsprak och liknande. Word2Vec ar
en sadan l6sning som slappts fritt av Google.

Output (layer) - output ar sjdlva svaret och output layer
ar det lager av ett neuralt natverk dar svaret kommer ut.

Overfitting vs underfitting - overfitting ar att dra for
langt gaende slutsatser baserat pa den data man lart
sig av. En teknisk motsvarighet till fordomsfullhet.
Underfitting dr att inte se monster som faktiskt finns
dar. Se ocksa bias.

Patientberittelse - fritt berattande om patientens
halsotillstand, till skillnad fran den mer strukturerade
intervjun som sker vid en anamnes.

Personas - drketyper av de anvdndare man véander sig
till med en 16sning. De har ofta ett namn och en lista
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med beskrivande egenskaper for att paminna om vem
som ar slutanviandare.

Procent, procentenhet - procent star for en forand-
ring som ar relativ till ett ursprungligt virde, medan
procentenheter dr en forandring av ett procenttal.
Engelskans “per cent” motsvarar procent, en cent dr en
hundradels dollar eller euro. Exempel: om ett politiskt
partis valresultat minskar fran 25 % till 20 % av viljar-
nas roster har de tappat 20 procent av sina véljare (fem
tjugofemtedelar), men samtidigt har de

tappat 5 procentenheter.

Region of Interest (ROI) - en avgriansad yta av exempel-
vis en bild, platsen for dér négot intressant eller vardigt
att fokusera pa finns.

Reinforcement learning (RL) - en variant av machine
learning dar maskinen far forsoka lara sig sjalv genom
att veta vad som ar ett Onskvart resultat (sa kallad
reward-funktion), samt vad den ska forsoka undvika (sa
kallad cost-funktion). Jamfor med att ta sig fram med
cykel utan att cykla omkull.

Second opinion - att fa ett andra utlatande kring nagot.
Som att kréva att fa en ny bedomning av sina rontgen-
bilder. Detta kanske kan automatiseras.

Sentiment analysis - en NLP-teknik for att lasa ut
kédnslor ur en textmassa eller nagot som hors.

Sjalvforstarkande - att hamna i en rundgang av positiv/
negativ forstarkning utan yttre/nya intryck. Som om en
machine learning sjilv genererar data som den pa nytt
tar in som sin egen varldsbild.

SnoMED-CT - se kodverk.
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Supervised learning (SL) - att trdna upp ett neuralt
nitverk dar den data man anvinder som kunskaps-
underlag ocksa innehaller facit (sa kallade labels). I
vardsammanhang att man har anamnes och
diagnoskod enligt en ldkare. Se ocksa unsupervised
learning.

Svart lada - avser det i ett neuralt natverk som ar svart
eller omgjligt att forklara exakt hur det fungerar.

Synaps - det som binder ihop hjarnceller/neuroner och
gor att de kan kommunicera som ett natverk.

Toy problems - inom Al anvdnds begreppet om 16s-
ningar pa banala problem eller négot det ar svart att se
nyttan med.

TPU (Tensor Processing Unit) - en specialiserad
processor fran Google som designats for att vara bra pa
machine learning. Se ocksa GPU.

Transfer learning (TL) - att ta med sig lardomarna fran
ett omrade och applicera pa nagot annat. Exempelvis
har neurala nétverk som trianats pa blommor, djur och
liknande visat sig ha en viss forforstaelse som kan an-
vandas inom det medicinska nar det giller ménniskor.

Triage, sjalvtriage - triage dr bedoma och prioritera hur
bradskande nagot dr. Pa akuten behovs triage till att
slussa forbi de riktigt allvarliga fallen medan att fa de
med mindre akuta tillstand att sl sig ner i vintrummet.
Om all kunskap om triage kan digitaliseras skulle man
hjalpligt kunna triagera sig sjalv eller en narstaende.

Triageprotokoll - de kontrollfragor, svar och observatio-
ner som behdvs for att utfora en triage. Kan handla om
att ta puls, observera andning eller sar, exempelvis.
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Turingtest - ett sitt att testa om en maskin lyckas fa en
minniska den pratar med tro att maskinen ocksa dr en
manniska.

Unsupervised learning (UL) - till skillnad fran supervi-
sed learning har man bara en massa data, men saknar
facit. Det innebar att man letar efter struktur i data,

klassificerar och grupperar i jakt pa nagot anviandbart.

Valideringsdata, traningsdata - for att trdna upp en
maskin delar man upp sin datakilla i minst tva olika
grupper. Traningsdata dr det som anvinds for att trina
upp maskinen och dr normalt sett lejonparten av den
ursprungliga datakéllan. For att kunna bedéma hur
pricksdker maskinen ar pa att forutspa nadgot har man
sparat undan lite valideringsdata som maskinen inte
vet nagot om. Nir man sedan matar sin upptranade
maskin med ny data kan man miéta hur bra den preste-
rar - hur bra dess “fitting” ar. Se ocksa overfitting.

Visual Object Classes (VOC) - beskriva visuella objekt
som bilar, méanniskor, kottbullar, svarlakta skrapsar
och leverflackar som behdver atgiardas. Nar det géller
det icke-medicinska finns en visuell motsvarighet till
Turingtestet, en tavling for att se om en ménniska eller
maskin ar mest pricksédker pa att identifiera objekt.

Vitalis - arlig konferens i Goteborg kring ehilsa, vard-
teknik, etc.

Weak classifiers - faktorer som var och en inte har en
stor betydelse for resultatet, men som tillsammans kan
falla avgorandet vad nagot ar. Som att spetsiga oron,
morrhar och lag mankhojd mer troligt dr en katt dn en

hund.
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WEIRD - begrepp inom psykologin, forkortning av
Western, educated, industrialized, rich and democratic.
Pekar pa utmaningen att de som utformar algoritmer
inte alltid har jattemycket gemensamt med alla sina
anvandare.

Fordjupande material
Artiklar

450,000 Women Missed Breast Cancer Screenings Due
to “Algorithm Failure”
spectrum.ieee.org/riskfactor/computing/
it/450000-woman-missed-breast-cancer-screening-exams-in-uk-
due-to-algorithm-failure

Al winter is well on its way
Kritik mot de som Gversiljer de framsteg som gors inom Al
blog.piekniewski.info/2018/05/28/ai-winter-is-well-on-its-way/

Using electronic patient records to discover disease

correlations and stratify patient cohorts
Om att se korrelation och interaktion mellan olika likemedel
www.ncbi.nlm.nih.gov/m/pubmed/21901084/

Patient stratification and identification of adverse
event correlations in the space of | 190 drug related
adverse events
www.ncbi.nlm.nih.gov/m/pubmed/25249979/

Data is not the new oil
techcrunch.com/2018/03/27/data-is-not-the-new-oil/

IBM outlines the 5 attributes of useful Al

venturebeat.com/2018/04/
21ibm-outlines-the-5-attributes-of-useful-ai/
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Is Al Riding a One-Trick Pony?

Att vi utan backpropagation inte skulle brytt oss om Al idag
www.technologyreview.com/s/608911/
is-ai-riding-a-one-trick-pony/

The replication crisis

Svart att aterskapa/replikera fynd inom AI/ML
www.sciencemag.org/news/2018/02/missing-
data-hinder-replication-artificial-intelligence-
studies

How to jump start your deep learning skills using
Apache MXNet

Om deep learning och NLP
www.oreilly.com/ideas/how-to-jump-start-your-deep-learning-
skills-using-apache-mxnet

Algorithm can predict if you'll live after a heart trans-
plant with scary accuracy

Algoritm &r 14% battre 4n nuvarande kunskap
www.newsweek.com/heart-transplant-organ-
donation-tree-predictors-934204

Why is machine learning ‘hard’?

Beror pa att man har tva ytterligare lager att felsdka jamfort
med 6vrig mjukvaruutveckling
ai.stanford.edu/~zayd/why-is-machine-learning-hard.html

300 000 ganger mer data i Al-modeller

Specialiserade processorer (GPU:er och TPU:er) gor att det gar
att utfora berdkningar pa mer data, mdngden har fordubblats
var 3,5 manad sedan 2012 enligt artikeln
techworld.idg.se/2.2524/1.702799/mer-data-ai

Word2vec

Om en 6sning for att reda ut vilka

relationer som finns i text, som vilka ord som ingér i fraser,
ordsprak eller andra sorters monster som att f6r- och efternamn
ofta foljs at i en text

en.wikipedia.org/wiki/Word2vec
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Data science - for att ta battre beslut
vgrblogg.se/utveckling/2017/03/23/
data-science-for-att-ta-battre-beslut/

Grandmother cell
Vi har specialiserade hjarnceller, bland annat for att snabbt
kdnna igen mormor

en.wikipedia.org/wiki/Grandmother_cell

The Guardian view on Al in the NHS: a good servant,
when it’s not a bad master

Perspektiv pa att samla in data
www.theguardian.com/commentisfree/2018/may/21/
the-guardian-view-on-ai-in-the-nhs-a-good-servant-when-its-
not-a-bad-master

A Guide to Successful Al Implementations, and Why
So Many Fail

Hur riggar du ett AI-projekt och lir av de som misslyckats.
narrativescience.com/Resources/Resource-
Library/Article-Detail-Page/a-guide-to-
successful-ai-implementations-and-why-so-

many-fail

Gender shades - How well do IBM, Microsoft, and

Facebook Al services guess the gender of a face?
gendershades.org

Hur pass intelligent ar Al, egentligen? En orientering i
dmnet Al

vgrblogg.se/utveckling/2017/11/15/hur-pass-
intelligent-ar-ai-egentligen/

FairML: Auditing Black-Box Predictive Models
Att kunna inspektera ML-modeller
blog.fastforwardlabs.com/2017/03/09/fairml-
auditing-black-box-predictive-models.html
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Bocker

Machine Learning Yearning
av Andrew Ng
www.mlyearning.org

Data Science for Business: What you need to know
about data mining and data-analytic

thinking

av Foster Provost och Tom Fawcett
www.goodreads.com/book/show/17912916-data-
science-for-business

Our Final Invention: Artificial Intelligence and the End
of the Human Era

av James Barrat
www.goodreads.com/book/show/17286699-our-

final-invention

Tekniska I6sningar

Apache MXNet
Skalbar miljo for larande sé data inte lamnar organisationen
mxnet.apache.org

fitchain.io

FairML
Ramverk i Python f6r att hitta bias i machine learning
github.com/adebayoj/fairml

IBM Bluemix

Stodjer delvis svenska inom NLP - keywords, metadata och
entities

console.bluemix.net/docs/services/natural-
language-understanding/language-support.

html#swedish
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Videoklipp, demo & poddavsnitt

2D Visualization of a Convolutional Neural Network

Provkor 16sning for igenkinning av siffror
scs.ryerson.ca/~aharley/vis/conv/flat.html

Hello World - Machine Learning Recipes #I
Koda en egen machine learning pé cirka fem minuter
www.youtube.com/watch?v=cKxRvEZd3Mw

Neural Network 3D Simulation
Visualisering av bildtolkning i flera lager av neuralt nétverk
www.youtube.com/watch?v=3]Q3hYkos51Y

Reproducibility and the Philosophy of Data
med Clare Gollnick i TWiML Talk

overcast.fm/+GooiXS37s

The no free lunch theorems
av Data Skeptic
overcast.fm/+BzxPVrg7k

Datakallor & &vrigt

SND - Svensk Nationell Datatjanst
For att orientera sig i de forskningsdata som finns
snd.gu.se/sv

Oppet API for Forsikringsmedicinskt Beslutsstod
Fran Socialstyrelsen
api.socialstyrelsen.se/fmb/dokumentation/psi/swagger-ui.html

Woatson Data Kits

Av IBM firdigtvittade och strukturerade data inom ett antal
olika branscher
console.bluemix.net/catalog/services/watson-data-kits
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PASCAL VOC (Visual Object Classes)

Exempel pa visuell monsterigenkdnning
host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/index.html

High Performance Computing (HPC) in the Cloud
Om att hyra berdkningskraft som en tjanst
aws.amazon.com/hpc/

Projektets delrapporter
| utvecklingsbloggen

Delrapporter i kronologisk ordning fran
utvecklingsbloggen.

Al-projekt under uppstart —inventering av produktifie-
rade tjanster

Vi borjade med att testa vad leverantorerna erbjuder
vgrblogg.se/utveckling/2018/02/13/ai-projekt/

Al: Naturligt sprakprocessering forstarkt av svartkonst
Om NLP

vgrblogg.se/utveckling/2018/03/05/naturligt-
sprakprocessering-nlp-forstarkt-av-svartkonst/

Al-projektet: Prototyp pa app for smartklocka
Exempel pa demonstrator av slutlig 16sning
vgrblogg.se/utveckling/2018/03/21/prototyp-
pa-app-for-smartklocka/

Al-projektets informationsarkitektur

Om den datakilla vi inspekterat med anamnes och ICPC-koder
med diagnoser

vgrblogg.se/utveckling/2018/04/22/ai-
projektets-informationsarkitektur/
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Att konversera med maskiner

Hur mycket forstar dessa maskiner vad man sager?
vgrblogg.se/utveckling/2018/04/25/att-
konversera-med-maskiner/

GAN trinar en maskins forstaelse genom att duellera
sig sjalv

Att lata en maskin léra sig sjalv
vgrblogg.se/utveckling/2018/05/01/gan-
tranar-en-maskins-forstaelse-genom-att-

duellera-sig-sjalv/

Deep learning till beslutsstod for att klassificera tecken
pa stroke?

Klassifikation av ett ansikte uttryck
vgrblogg.se/utveckling/2018/05/03/deep-learning/

Al och computer vision for att bli mer redo for GDPR
Om klassificering av objekt

vgrblogg.se/utveckling/2018/05/07/
ai-och-computer-vision-for-gdpr/

Idéworkshop om mojligheter, svarigheter och
I6sningar

Workshop dir olika personer verksamma inom varden bidrog
vgrblogg.se/utveckling/2018/05/28/ai-ideworkshop/
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Tack till

De som korrekturlast eller bidragit med tips pa inne-
hall. Sarskilt tack till:

+ Agneta Grangard

» Kerstin Hinz
Almira Thunstrom
Stuart Filshie
Kristian Norling
Martin Adiels
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29 en.wikipedia.org/wiki/Unsupervised_learning
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