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Hva er kunstig intelligens®?
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Intelligens hos maskiner — i
motsetning til naturlig intelligens hos e
dyr og mennesker (Wikipedia)

nm

“Magisk” nyskaping og innsikt pa mange omrader inkl. medisin? Michelangelo: “Adams skapelse” (Det sixtinske kapell)



Omgitt av kunstig intelligens allerede

What can | help
you with?

.....

Google Nest Mini




Hva vil bruk av kunstig intelligens gjare med jobbene
vare?

Yrker som kan bli overfladig? Yrker som ikke
| pavirkes?
Forfattere av rapporter/skribenter
Journalister

Oversettere

Barneskolelasrer

Medisinske fag som vil pavirkes? drettsutovere

Radiologi
Patologi
Dermatologi
Oftalmologi
Alle?

Psykologer




Nasjonal strategi for kunstig intelligens (2020)

«Kunstiqg intelligens representerer store muligheter for oss
som enkeltmennesker, for naeringslivet og for offentlig
sektor. Brukt pa sitt beste, kan teknologien bidra til & oppna o _
beerekraftsmélene — ikke bare her i Norge, men 0gsé i hele kunstig intelligens
verden. » Nikolai Astrup, digitaliseringsminister

Nasjonal strategi for

Dilemmaer:

Hvem har ansvar for konsekvenser av Al-veiledete
beslutninger?

Hva om Al tar egne beslutningervi er uenige om?

Hvordan unnga bias — Al verktgy som forsterker bevisst eller
ubevisst diskriminering eller forutinntatthet?

Grunnleggende prinsipp:




“Artificial Intelligence” og “artificial intelligence and radiology” i PubMed
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Al-based software can achieve noninferior image quality for 3D brain
MRI sequences with a 45% scan time reduction, potentially
Improving the patient experience and scanner efficiency without
sacrificing diagnostic quality

Rudie et al., Radiology: Artificial Intelligence, 2022; 4(2):e210059



Al verktgy for automatisk bestemmelse av skjelettalder brukes i Norge

Carmpal bones ROls

Guo et al, Bone Age Assessment Based on Deep Conwolutional Features and Fast Extreme Learning Machine Algorithm, Energy Res, 2022



Al verktgy i mammografiscreening — klar for innfgring i Norge?

Artificial Intelligence Evaluation of 122 969 Mammography
Examinations from a Population-based Screening Program

MO, M5 = 8

4
Possible strategies for use of artificial intelligence in screen-reading
of mammograms, based on retrospective data from 122,969
screening examinations
\ Marthe Larsen' + Camilla F. Aglen' - Solveig R, Hoff*? - Hikon Lund-Hanssen® . Solveig Hofvind '*
.
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Ressursbesparende (kun en radiolog)?

: Faerre intervallkreft (gkt deteksjon av
subtile forandringer)?

» The use of artificial intelligence in combination with radiologists has the potential to identify negative screening examinations

with high precision in mammaographic screening and to reduce the rate of interval cancer




Ny
utstyrspark HUS — hvordan utnytte dette
for a sikre bedre pasientbehandling?

Direkter Helse
Eivind Hansen,
styremedlem TMS

-!erg

Mohn Medical Imaging and Visualization Centre
(apnetdes 2017)



Core research areas/Pls at MMIV per 2022

Machine learning/Al (pis A & A Lundervold, E Hodneland, H Bartsch)

GyneCOIOQiC Cancer Imagl NQ (Pis | Haldorsen, C Krakstad, E Hodneland)

Visualization (PIs N Smit, H Hauser, S Bruckner) [e‘ -

Neuromaging (pis k specht, L Oltedal, R Griiner, F Riemer)

Research-PACS/digital biobank/work-flow integrated ML g IWI

(WIML) (Pi H Bartsch, A Lundervold, E. Hodneland)

National network for precision imaging and machine _ sl I DA TS
learning (PRESIMAL) (e Eikefiord, k Berg K, I Haldorsen, Q E @ [é‘ E‘

A Lundervold, N Smit, Myhrvold E)




MMIV

Samlokalisert (siden 2019) i 5. etg. Ulriksdal
(>40 kontorplasser+rmgterom)
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Tett samarbeid : | ;
m e | IO m fo rS ke re Ved Mohn Medical Imaging and Visualization Centre
UlB Og H US 09 Dagen etter kreftoperasjonen kunne

H QgSkUIGH pé Vestl. Tordis dra hjem. Da var hun Slik l(an l(unstig
bildemedisinen

— Generative Adversarial Networks (GAN) er det «neste store» innen
radiologi og kommer til & forandre maten vi utferer medisin pa, sier
professor Bradley Erickson fra Mayo Clinic. Han mener vi er pa vei mof
«hyper-personalisert» medisin.

Dagens Medisin




MMIV Conference 2022

December B-9 2022

Welecame to the fifth annual MMIV canference, held in collaboration with The conference's theme is patient-centered
Al and imaging methods that are advancing medicine, and we have an exciting program and an excellent line-up of speakers

The conference will be held at Grand Bergen and is open to everyone. There is no admission fee, but registration is required.
Please register before 24.11. ?022‘

I

Samler radlologer/leger fysikere, matematlkere | @MMI\
datavitere/visualisering, psykologer, R — '
molekylaerbiologer, master- og _ 202
forskerlinjestudenter

Arlig MMIV konferanser _ . _' | ﬂ%
med >150 deltakere, 4 o e
180 vitenskapelige

publikasjoner (siden

i Gemc




Presisjonsavbildning ved gynekologisk

kreft — bildene som gjar en forskjell

Avansert bildediagnostikk:
e del av primeerutredning

%

g

. Molekylzer og
R genetisk testing

e styrer behandling
» viktig forskningsverktgy

Gynekologisk

kreftpasient

Preoperativ
bildediagnostikk

Biopsi og kirurgi >
Vevsprgver til biobank




Preoperativ avbildning av pasienter

MR
(n~1200)
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MR for «Kari» (56 ar) med livmorkreft

e MR: stor svulst i
livmor

* MR: nedvekst til
livmorhalsen

. T .

™ p A— : } |
«Hissig» kreftform —
- utvidet kirurgisk inngrep

- stralebehandling og cellegift
— bedre utsikter til overlevelse




PET-CT for «Anne» (72 ar) med livmorkreft

—>«Anne» opereres fgrst for -
lungecancer, sa for livmorkreft - | live 5 ar etter ferdigbehandlet



MR for «Lise» (54 ar) med livmorhalskreft

Hva er optimal primaerbehandling? Kirurgi eller stralebehandling?
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MR: Stor svulst sorh vokser inn i vevet omkring



PET-CT for «Lise» med livmorhalskreft

Er det aktuelt med tilleggsbehandling?

b : """“".'_"-'-q- ™ .’ﬂ p
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- 5
FDG-PET: Stor primaersvulst og spredning til lymfeknuter |
bekkenet og pa halsen

«Lise» er best tjient med straling mot metastaser og
celleqift — Frisk 7 ar etter fullfgrt behandling



Eksempel pa bruk av kunstig intelligens i klinisk kreftprosjekt med
samarbeid mellom unge lovende forskere ved MMIV ©

——

----

Molekylaerbiolog /preklinisk
avbilding Molekylzerbiolog/genetikk
Heidi Espedal Erling Haivik

Datavitenskap/maskinlaering
Satiesh Kaliyugarasan

Alle er MMIV forskere fra
UiB/HUS/HVL

Matematiker Fysiker Radiolog

Erlend Hodneland Kristine Fasmer Kari Wagner-Larssen



Maskin-
lzering (ML)
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Radiologiske bilder

Automatisk tumor-
segmentering (ML) vevspraver

Stralebehandling




scientific reports Kan man laere
datamaskiner a finne og

Automated segmentation

of endometrial cancer on MR an rense I ivm Orkreft?

images using deep learning

Erlend Hodneland® M I = A,
At I| H ithe K I-:r
P.n.*s:a der 5. Lu :! I:I

iderings- Test-
Treningsdata Vallgg;;ngs de:ta
N= 84 Ny N
Tremngl Forbedringl
Maskinleerings-
algoritme

Evaluering

. 4




Bl True positives EFalse negatives CJFalse positives

Datamaskinen leerte a tegne rundt svulsten
med samme ngyaktighet som radiologene




Matematiker Erlen
Eadiolog Kari Wagn
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. Generalsekretaer Ingrid Stenstadvold Ross
| Kreftforeningen mener ogsa denne nye lors-
kningen ar svaert spennende, og tror den vil
komma oss alle til code.

= For den enkelte pasient betyr det at de vil
fitaerre plager | etterkant av krefibehandlingen
fordi den blir mer skinsom og presis ved hjelp
av moderne teknologl. Kunstig intelligens er
fremtiden innen kreftbehandling, Den gjor at vi
lettere kan oppdage kreft.

Kreftioreningen stotter ulike prosjekler innan
kunstig intelligens, og Stenstavold Ross peker
for eksempel pd en sikalt «chatrobots som skal
kunne trenes opp til 4 kunne svare pa sporsmil
fra paslenter like godt som en brystkreftiege.

= Deler viktig i presisere at kunstigintelligens
aldriskal erstatte legene, men at det er et verk-
toy til & bedre og i effektivisere bade kreftbe-
handlingen- og omsorgen. Sammen redder de
liv, og gjor livet bedre for dem som lever med
kreft, eller etter en kreftsykdom.

vligmru keEn iy

IMPONERT: Helga Brogger er leder av Nnr!.h
Radiologisk Forening

Radiologi i
stadig utvikling

- Noen av suksessfaktorene for dette
miljoet er tett og godt samarbeld mellom
ulike fagmiijoer, | tillegg til en robust og
smidig forskningsinfrastruktur.

Dt sier Helga Brogeer, som er leder av Norsk
Radiologisk Forening. Hun er imponert over
progjektet forskningsgruppen har giennomfert
Det er en styrke at slike prosjekter slger | godi
etablerte forskningsmiljper. Det sikrer at utfors
kningen og utprovingen av ny teknologi slger |
ordnede former, at prosessen er etterprovbar,
har klare metodiske standarder og folger etiske
retningslinjer
Brogeer mener bruk av r;!:]iulnj..:l P denne
miten er i stadig utvikling.

Vi har 53 vidt begynt & ane konturene av hva
denne teknologien vil bety for radiologifaget og
for pasienter. Dette er kraftige verktoy som vil ha
stor betydning for hvordan man yter helsehjelp
i fremtiden

Hun peker pa at selv om detle or of gamimelt
fafelt for matematikere og statistikere, er detie
en teknologl som er uvant for mange.

Dette verktovel kan anvendes pd mange for-




Vi har laert datamaskinen a finne
livmorkreft — hvordan kan dette fgre til
bedre pasientbehandling?

. : ||
(| ' 5 ;i . _. F - i : . :ipl'; \ i I i| I
1 ..'I—-l':h‘.‘ A II‘||
‘S L N it -:-.1 r- i | .-I I|I
: 11 L 'I' \

Camilla
Krakstad _
leder av BGCRG |

Ingfrid

Haldorsen
- leder av

BCIRG

Bergen Cancer Imaging Research Group (BCIRG)



Radiomic profiling ved radiolog Radiomic profiling ved ML
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Cluater 2a

Cluster Za

Radiomic signatur gir informasjon om forventet sykdomsforlap.
Maskinen har lzert & automatisk finne svulsten og identifisere de med
hayere risiko for tilbakefall.

Clugter 2b Cluster 2b
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Disease-specific survival
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Hgivik & Hodneland et al, Communications Biology 2021
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Genuttrykket i svulstene har sammenheng med bildeegenskapene og sier noe om sannsynlighet for

aggressiv sykdom og effekt av malrettet terapi

Haivik & Hodneland et al, Communications Biology 2021



Prekliniske modellsystem er nagdvendig for at
nyvinninger skal na frem til klinikken...
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Preklinisk modell av livmorkreft likner den hos mennesker

Patient tissue
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Berg et al, Comm Med, 2021; Espedal et al. J.Transl Med, 2021




MRI radiomics detekterer tidlig tegn til behandlingsrespons
| preklinisk modell av livmorkreft
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Espedal & Fasmer, unpubl.
Presented at ISMRM, 2022
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KONKLUSJON - Kunstig intelligens i radiologisk kreftoppfalging

* | startgropen..

» Al- verktgy kan (pa sikt) muliggjgre:
- Bedre bildekvalitet med lik eller redusert skannetid
« Mer effektiv arbeidsflyt/faerre “kjedelige” oppgaver
« Al-stattete diagnostiske og prognostiske verktgy

« Mer skreddersydd behandling
Bedre prognose for hgyrisikopasienter
Faerre bivirkninger hos langtidsoverlevere

Mer forngyde pasienter og leger/helsearbeidere? ©

* Forutsetning for a lykkes:
« Tett samarbeid mellom ulike fagomrader

- Etablering av infrastruktur som understatter testing og
validering av Al-verktay i kliniske studier
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