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HOVEDBUDSKAP

Maskinleering har stort potensial innen
helse, men mangel pé forstéelse av hvor-
dan teknologien fungerer kan begrense
bruken.

Vi undersgker og utvikler metoder for
transparente maskinlaeringssystemer.

Tett samarbeid med helsepersonell er
viktig for at teknologien blir anerkjent og
brukt i klinikk.

BAKGRUNN OG HENSIKT

Kunstig intelligens (KI) og maskinlaering (ML)
utgjer en stadig sterre del av hverdagen vér.
ChatGPT oppnédde raskt hgy populari-
tet i arsskiftet 2022,/2023 (1) og bidro fil &
tilgiengeliggjere ML-teknologi for allmennheten.
KI kan defineres som informasjonsteknologi
som gir datamaskiner evne til & lzse oppgaver
pd en intelligent mate. ML er en type Kl der
datamaskiner mottar treningsdata for & leere
4 lase oppgavene uten at de eksplisitt fortel-
les hvordan. Innen helse har ML-modeller vist
imponerende resultater for & lzse mange opp-
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gaver, for eksempel sykdomsdiagnostisering (2),
prediksjon av proteinstrukturer (3) og person-
tilpasset behandling (4). ML har derfor et stort
potensial for & bidra il & effektivisere helseve-
senet ved & finne sammenhenger i og tolke store
datamengder, samt assistere helsepersonell.

Figur 1 illustrerer komponentene som inn-
gér i et medisinsk ML-system. Et sentralt ele-
ment er ML-modellen som analyserer dataene
og kommer med prediksjoner (komponent
3). Selv om ML-modeller lzser enkelte opp-
gaver bedre enn mennesker, er det ofte uvisst
nayaktig hvordan modellene tar beslutninger.
De blir derfor omtalt som svarte bokser. At ML-
modeller er svarte bokser, bidrar til begrenset
bruk innen heyrisikoomrader som medisin. For
& &pne de svarte boksene kan metoder som
forklarer ML-modellene og deres beslutninger
benyttes. Likevel er det mindre klart hvor godt
forklaringsmetodene fungerer innen medisin.
Datagrunnlaget modellen er trent p& (kom-
ponent 1) er en annen viktig komponent i
ML-systemet. Dersom datasettet modellen
utvikles p& avviker mye fra dataene modellen
analyserer i praksis, kan modellen gjere det
darligere enn farst antatt. Derfor ber trenings-
datasettet vaere tilgjengelig for inspeksjon.
Preprosessering av data (komponent 2)
inkluderer bruk av generative ML-modeller til
& produsere syntetiske data som et alternativ
eller supplement il originale helsedata. | tillegg
il & tilgjengeliggjere dataene ML-modellen er
evaluert pd, anbefales det & rapportere en
samling av evalueringsmetrikker for et nyan-
sert bilde av modellens styrker og svakheter
(komponent 5).

Til slutt er brukernes preferanser essensielle
for en vellykket implementering av ML-systemer
(komponent 6). Dersom brukere som helse-
personell og pasienter ikke forst&r hvordan
ML-systemet fungerer eller hvordan det kan
implementeres i arbeidsflyten, kan dette redusere
tilliten og villigheten til & bruke systemet.

Forskningssparsmdlet doktorgradsarbeidet
underseker er: «Hva skal til for & gjere
ML-systemer nyttige for medisinske anvendel-

ser@» Vi argumenterer for at fransparens i hele
systemet er ngkkelen. For & oppné transpa-
rens ber alle komponentene vaere filstrekkelig
beskrevet og forklart til brukerne av systemet.

MATERIALE OG METODER

Litteratursgk ble utfert for & f& en over-
sikt over ML og hvordan ML-modeller blir
forklart innen helse. For & trene og evaluere
ML-modellene ble helsedata fra felgende
syv medisinske omrader benyttet: tarre ayne,
kunstig befrukining, gastroenterologi, hode-
og halskreft, nyretransplantasjon, kardiologi
og diabetes retinopati. Modellene ble forklart
med eksisterende forklaringsmetoder. Valg
og sammenlikning av forklaringsmetoder
var basert pd type data og problemstilling,
hyppig bruk i ML-feltet generelt og resultater
oppnddd underveis i doktorgradsarbeidet. Vi
utviklet ogsé& metoder for ekt transparens i selve
dataanalysen. Tilbakemeldinger fra medisinske
eksperter stod sentralt for & tolke resultatene og
vurdere klinisk nytte av ML-systemene.

RESULTATER
Tabell 1 viser resultatene av doktorgrads-
arbeidet gruppert etter deres bidrag il
transparens i de respektive komponentene i et
medisinsk ML-system fra figur 1. To medisinske
datasett ble publisert (5, 6). Disse kan bidra
til gkt fransparens av fremtidige ML-modeller.
Doktorgradsarbeidet  bekreftet at ML-
modeller kan analysere medisinske data
noyaktig pé tvers av medisinske anvendelser.
Innen terre gyne og kunstig befrukining er det
fortsatt rom for bedre modeller. Publisering av
haykvalitets-datasett for disse medisinske omra-
dene, slik som (6), bidrar forhdpentligvis fil dette.
Et viktig funn er at ikke alle forklarings-
metoder mater behovene til medisinske eksper-
ter, selv om metodene ofte benyttes til & forklare
medisinske ML-modeller. Videre etterspurte
ekspertene informasjon utover forklaringene av
modellprediksjonene, slik som distribusjonen av
treningsdataene og modellens usikkerhet (7).
Resultatene bekrefter visjonen om et transpa-
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Transparent ML-system innen medisin
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Figur 1. Skiematisk presentasjon av et transparent medisinsk ML-system. Alle komponenter 1 til 6 ber vcere tilgjengelige, godt beskrevet og
tilstrekkelig forklart til brukerne. Hvite bokser gir eksempler pd innhold i de ulike komponentene. BId piler nederst i figuren indikerer at de
ulike komponentene pdvirker hverandre og utveksler informasjon, for eksempel at tilbakemeldinger fra brukerne kan pdvirke valg av hvilke
ML-algoritmer og forklaringsmetoder som brukes og at medisinske data benyttes til & evaluere modellen.

Tabell 1. Oversikt over resultater fra doktorgradsarbeidet.

Komponent(er)

Medisinske data

Preprosessering av data

Modelltrening og
-evaluering

Forklare modell

Tilbakemelding fra
brukere

Litteratursak *

Medisinsk domene

Kunstig befruktning,
gastroenterologi

Gastroenterologi, diverse
tabulaere helsedata

Terre syne, kunstig befruktning,
gastroenterologi, hode- og
nakkekreft, nyretransplan-
tasjon, kardiologi, diabetes
retinopati

Torre oyne, kunstig befrukining,
gastroenterologi, hode- og
nakkekreft, nyretransplan-
tasjon, kardiologi, diabetes
retinopati

Torre gyne, nyretransplan-
tasjon, gastroenterolog;,
kardiologi

Torre gyne, medisin generelt

Anvendelse

Tilgjengeliggjere datasett bestdende av henholdsvis annoterte videoer av sperm-
prever og bilder fra mage-tarm med tilhgrende sparsmal og svar

Generative ML-modeller for syntetiske bilder fra mage-tarm og syntetiske
helsedata i tabellformat

Predikere alvorlighetsgrad og symptomer pé terre ayne, tolke PET- og CT-bilder
og predikere overlevelse hos pasienter med hode- og nakkekreft, predikere
systemisk takrolimus-eksponering i nyretransplanterte pasienter, tolke EKG,
klassifisere diabetes retinopati. @ke transparens ved segmentering av polypper
i bilder fra mage-tarm og ved gruppering av ekstraherte bilder fra videoer av
in vitro kunstig befruktning.

Identifisere viktige faktorer relatert til tarre gyne og relevante symptomer, visuali-
sere grupperinger av bilder fra videoer av in vitro kunstig befrukining, segmentere
polypper i bilder fra mage-tarm, identifisere viktige faktorer for overlevelse av
hode- og nakkekreft og for systemisk eksponering av takrolimus i nyretransplanterte
pasienter, markere viktige omréder i EKG gitt modellens beslutning, kvantifisere
relevansen av ulike medisinske bildefunn for klassifisering av diabetes retinopati

Vurdere faktorer identifisert som potensielt viktige for terre @yne og for systemisk
eksponering av takrolimus i nyretransplanterte pasienter, undersgke foretrukne
forklaringsmetoder for ML-modeller som detekterer polypper i bilder fra mage-
tarm, vurdere klinisk nytte av forklaringsmetoder for ML-modeller som tolker EKG

Danne overblikk over nédvaerende status for ML og forklaringsmetoder innen
medisin

*lkke en komponent i seg selv, men danner grunnlag for arbeidet med komponentene.

Forkortelser. CT, computertomografi; EKG, elektrokardiogram, ML, maskinlcering; PET, positronemisjonstomografi
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rent medisinsk ML-system som gar utover kun
& forklare ML-modellen.

| en oppfelgingsstudie ble et bredt utvalg
forklaringsmetoder rangert kvalitativt av
medisinske eksperter og kvantitativt gjennom
en automatisert metode. Forklaringene ble
presentert som heatmaps (varmekart), som
markerer de viktigste omradene i observasjonen
som analyseres for modellens prediksjon.
Resultatene viser at de medisinske eksperte-
nes foretrukne forklaringsmetoder avvek fra
den kvantitative metoden. Dette understreker
viktigheten av helsefaglig involvering for valg
av forklaringsmetode. Studien vurderes for
publikasjon i et vitenskapelig tidsskrift.

Vi erfarte at forklaringsmetoder kan bidra
til ny medisinsk innsikt. | en studie der ML-
modeller predikerte alvorlighetsgrad av terre
oyne basert pd tarevaeskens proteinsammen-
setning, brukte vi forklaringsmetoder som
rangerte proteinene basert p& viktighet for
modellenes beslutninger. Flere av de viktigste
proteinene er allerede ansett som biomarkerer
for terre @yne, mens andre ikke er undersgkt
med hensyn fil tarre @yne ennd& (8, 9). Videre
studier av disse proteinene kan forhapentligvis
oke kunnskapen om og bidra til mer effektive
verktoy for diagnostisering og behandling av
denne sammensatte lidelsen.

DISKUSJON

Selv om eksisterende forklaringsmetoder for
ML-modeller gir nyttig informasjon il teknologer,
gjelder ikke dette nedvendigvis helsepersonell
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som skal bruke et ML-system. En drsak kan
vaere at metodene er utviklet av teknologer for
& forklare ML-modeller generelt. Automatiserte
evalueringer av forklaringsmetodene vil ikke
alltid samstemme med brukernes vurderinger.
Fremtidig forskning ber undersgke hvordan
eksisterende forklaringsmetoder kan skreddersys
medisinske anvendelser og utvikle automatiserte
evalueringsprosedyrer som reflekterer brukernes
preferanser av modellforklaringer.

Tverrfaglig samarbeid mellom teknolo-
ger og helsepersonell er essensielt for & sikre
transparente medisinske ML-systemer som
er tilstrekkelig forklart til brukerne. Opplee-
ring av helsepersonell om ML kan forenkle
kommunikasjonen mellom systemutviklere og
helsepersonell og oke aksepten for implemen-
tering av ML-systemer i klinikk.

KONKLUSJON

For at medisinske ML-systemer skal vaere
nyttige, ma de underliggende ML-modellene
lzse oppgavene sine presist og effekfivt. Man
ber i samarbeid med medisinske eksperter
forklare modellprediksjonene p& en méte som
er nyttig for brukerne av systemet. Data brukt
til rening og evaluering av modellen bar vaere
apent tilgjengelig. Istedenfor & fokusere pd én
enkelt komponent, skal hele ML-systemet vaere
tilstrekkelig beskrevet og forklart. Helsepersonell
som har en god forstdelse av medisinske
ML-systemer, er bedre rustet til & dra full nytte
av dem pé en forsvarlig méte som kommer pasi-
entene til gode.
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