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Forord

Forum f6r Health Policy har publicerat manga rapporter
med policyrekommendationer for att paskynda digital
transformation som kan gynna sjukvarden. Under det
senaste dret har det skrivits mycket om hur artificiell
intelligens (AI) skulle kunna underlitta for sjukvarden.
Med tanke pa den tilltagande bristen pé sjukvardspersonal
har Als potentiella roll blivit allt viktigare.

Forum for Health Policy har bjudit in likaren Jonathan
Ilicki att dela med sig av sina insikter och erfarenheter
avseende Al i sjukvarden. Denna rapport belyser hur Al
skulle kunna 6ka patientsikerheten och avlasta
vardpersonal, samt vilka risker Al innebir i virden, och
syftar till att vicka diskussioner om Al:s roll i att

transformera varden.

Vi vill tacka Jonathan Ilicki f6r hans virdefulla bidrag. Vi
vilkomnar dina tankar och feedback om detta imne. Dela
girna dina kommentarer pa vir hemsida eller via sociala

medier.

Peter Graf
Ordférande, Forum f6r Health Policy
Stockholm, november 2023



Sammanfattning

Sjukvarden har det tufft. Dokumentation och
administration kriver en allt storre del av vardpersonalens
tid. Kommunikation med patienter forsvaras ofta av
tidsbrist. Dessutom finns det stora utmaningar med att
inhdmta och tillimpa generell medicinsk kunskap s att

den ir relevant for patienter specifika situationer.

Stora sprakmodeller (LLM) kan adressera dessa utmaningar
och kommer dirfor att spela en viktig roll i hilso- och
sjukvarden. LLM kan frigora tid for kliniker genom att
automatisera dokumentation och viss kommunikation. De
kan ocksa sammanfatta stora mangder medicinsk litteratur
for att ge vardpersonal den medicinska kunskapen som ir

relevant for en specifik patient.

Som all ny teknik har LLM risker och begrinsningar som
maste hanteras. LLM kan hallucinera och ha fel. De kan
ocksa ha inbiddade och implicita virderingar vilket kan
resultera i bias och diskriminerande output. Det ir
osannolikt att de kommer att kunna ersitta medminskliga
aspekter av sjukvird, sisom empati. Dessutom kan de dven

ge upphov till utmanande etiska avvigningar.



Trots dessa begrinsningar testas LLM redan inom
sjukvirden. Sjukvirden kommer att beh6va stélla om for
att dra nytta av LLM och samtidigt minimera riskerna. Fér
det forsta behover vissa vardprocesser digitaliseras for att
underlitta implementeringen av LLM. For det andra
kommer de flesta vardgivare att behéva utveckla nya
kompetenser for att forstd och framgingsrike implementera
LLM. Slutligen ir det viktigt att vardgivare delar med sig
av sina erfarenheter med LLM, da implementationerna ofta
kommer att vara vildigt kontextberoende och lirdomarna

kan vara hégrelevanta f6r andra vardgivare.

Férhoppningsvis kommer LLM att hjilpa vardpersonal att
ligga mindre tid bakom datorskidrmarna och mer tid pa att

mota patienter ddr de 4r.










Sjukviérd: att tillimpa,
kommunicera och samordna

kunskap

For att forstd hur stora sprakmodeller kan paverka
sjukvirden miste vi forst diskutera sjukvardsprocesser -
med fokus pa centrala aktiviteter som aterkommer 6ver tid

och i olika linder.



Att leverera sjukvard ar komplext och kontextuellt och kan
dirfor analyseras pa olika sitt. Vissa sjukvardsprocesser ir
dock universella och relevanta 6ver tid. Denna rapport
kommer att fokusera pa tre kdrnaktiviteter: att tillimpa,
kommunicera och samordna medicinsk kunskap. Allt som
paverkar dessa tre aktiviteter kommer alltsa att kunna

paverka sjukvérden.

Dessa aktiviteter dterfinns i alla sjukvardssystem till f6ljd av
kunskaps- och firdighetsasymmetrin mellan patienter och
vardgivare. Vardpersonal vet oftast mer dn patienter om
sjukdomar och behandlingar, och kan gora saker som
patienter inte kan. Patienter skulle kunna ta lika vil hand
om sig sjilva om det inte fanns nigon asymmetri alls, och
da skulle det inte finnas nagot storre behov av att soka
vérd. Att forstd dessa aktiviteter i detalj 4r anvindbart for

att forstd varfor LLM kan ha en stor effekt pa sjukvérden.

1.1 Kommunicera kunskap

Kommunikation ér centralt for all sjukvird. Detta omfattar
vardpersonal som stiller fragor till patienter, lyssnar pa
svar, svarar pa fragor samt forklarar sina beddmningar eller
annan information. 40-50% av klinikers tid dgnas at att
kommunicera med patienter, dock med stor variation

mellan olika specialiteter."?



Ju mer medicinsk kunskap sjukvéarden har, desto mer
standardiseras kliniska processer med avseende pa vilka
fragor som ska stillas och hur patienter ska bedémas.
Under de senaste decennierna har antalet och
omfattningen av kliniska riktlinjer 6kat patagligt.” En allt
storre del av samtalen bor vara och ir standardiserade och

innehéller dirfor standardiserade fragor eller diskussioner.

Figur 1.1. Kirnaktivitet: kommunikation

Virdpersonal Patient

e O
2%

1.2 Tillimpa generell kunskap

Den andra dterkommande processen ar att vardpersonal lir
sig av, syntetiserar och tillimpar generell medicinsk
kunskap. Medicinsk forskning och vetenskap genererar
allmin kunskap, som vardpersonal sedan behéver anpassa
och omtolka till den specifika patienten som de ska
handligga. Over tid ansamlas alltmer kunskap, med en

okad forstaelse for manniskokroppen och dess dkommor.
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Publicerad medicinsk kunskap dr som regel generel/ dd den
har flera begriansningar i hur den kan tillimpas. Exempelvis
kan en studie pa ett visst likemedel visa att den har
genomsnittlig effekt X pd de patienter som var med i
studien. Men denna kunskap garanterar inte att vi kommer
att se exake effekt Xi en annan patientgrupp, som kan ha
andra grundsjukdomar eller reagera annorlunda pa
likemedlet. En viktig process inom sjukvarden ir dérfor att
utgd ifrdn allmin kunskap, och sedan omtolka och anpassa

den innan den tillimpas for ett specifikt patientfall.

Forsta steget i denna omtolkning underlittas ofta av
internationella, nationella eller lokala riktlinjer, som gor
det ldttare for kliniker att veta hur man bér hantera ett visst
tillstdind. Den allminna kunskapen behéver dock vigledas
av klinisk expertis och forstaelse for patientens unika
situation och ir en grundliggande komponent i
evidensbaserad medicin. David Sackett, en av pionjirerna

inom evidensbaserad medicin, beskriver det si hir:

“Good doctors use both individual clinical expertise
and the best available external evidence, and neither
alone is enough. Without clinical expertise, practice
risks becoming tyrannised by evidence, for even
excellent external evidence may be inapplicable to or

inappropriate for an individual patient. Without



current best evidence, practice risks becoming rapidly

out of date, to the detriment of patients.”*

Figur 1.2. Kirnaktivitet: tillimpa och anpassa allmin kunskap efter ett
specifikt patientfall

Allmin kunskap

Vardpersonal —— Patient

0 v
s (>

1.3 Samordna vard

Den tredje stindigt nirvarande aktiviteten 4r att samordna
varden av en patient, vilket gors till stor del genom
journalanteckningar, som oftast lagras i ett elektroniskt
journalsystem. Att samordna en patients vard kriver
kinnedom om tidigare kontakter med virdgivare, andra
behandlingsplaner eller operationer och att sikerstilla en
gemensam kunskapskilla f6r alla inblandade kliniker.
Behovet av samordning och dokumentation 6kar i takt
med att patienter har alltmer interaktioner med sjukvarden
under en livstid, och att alltmer patientdata ackumuleras
over tid. Antalet vardpersonal har 6kat per capita under de
senaste decennierna, vilket sannolikt bidragit till ett okat

behov av samordning.’
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Figur 1.3. Kirnaktivitet: samordna vardgivande genom

dokumentation
Allmin kunskap Vardpersonal Patient
O 6 0 0 O

Anteckningar i journalsystemet

e

1.4 Kirnaktiviteterna iar sammanlinkade

Aven om kirnaktiviteterna diskuteras separat s ir de titt
sammanlinkade med varandra. Patientkommunikation ar
grundlidggande for att veta vilken allmin kunskap man ska
utgd ifrin, och allmin kunskap vigleder vardpersonal om
vad man ska friga om. Att inhimta information fran
journalsystemet paverkar pa vilken allmin kunskap man
ska utg ifrin och vad man ska diskutera med patienten. Pd
samma sitt paverkar allmin kunskap och
patientkommunikation vad som dokumenteras i en

journalanteckning.



Figur 1.4. Tre universella och centrala sjukvirdsaktiviteter

Allmin kunskap Virdpersonal Patient

1. Tilldmpning av
generell kunskap
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Sjukvérden har flera stora

utmaningar

Sjukvarden star infor flera stora utmaningar. I detta kapitel
kommer vi att fokusera pa nigra stora utmaningar som
forekommer i alla utvecklade sjukvirdssystem, samt

utmaningarnas underliggande orsaker.
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2.1 Vardpersonal saknas

Globalt saknas det cirka 10-15 miljoner likare enligt
WHO.¢ Denna siffra kan verka abstrakt, men upplevs i
ménga linder i form av langa kéer till sjukvérden,
medicinska avvikelser och utbrind sjukvérdspersonal.
Varfor finns denna brist? Ett sdtt att forsta bristen 4r att
titta pa de underliggande faktorerna som driver

sjukvardsanvindningen.

Inget enskilt nyckeltal kan finga den exakta efterfragan pa
sjukvird i ett land, men nagra nyckeltal kan indikera den
totala efterfrigan. Nigra av de viktiga nyckeltalen r antalet
invanare i ett land, medellivslingden (d4 man konsumerar
mer sjukvérd ndr man blir dldre) samt det tillgingliga
medicinsk utbudet av utredningar och behandlingar. Pa
samma sitt kan man inte exakt mata ett lands kapacitet att
leverera sjukvérd, men ett lands totala sjukvirdsutgifter

sdger ndgot om hur mycket sjukvird som tillhandahalls.

Om man sammanfattar de forenklade idéerna ovan kan
man illustrativt beskriva det som att:
- Totala efterfragan pa sjukvird = Befolkningsmingd
x Genomsnittlig livslingd x Medicinskt utbud
- Totala tillgangen pé sjukvard = Hilso- och

sjukvardsutgifter.



Historiskt har tillgingen 6kat, vilket avspeglats i vixande
sjukvardsutgifter.” Efterfragan for sjukvard har dock 6kat
dnnu fortare, till foljd av en dldrande befolkning®, 6kningar
i genomsnittliga livslingden’ samt en mycket bredare
utbud av medicinska behandlingar och utredningar (bade i
termer av vad som gar att gora, och vad medicinska
professionen och samhillet anser bor goras).'® Dessa

nyckeltal beskrivs for Sverige i tabellen nedan.

Tabell 2.1. Sveriges 6kande sjukvirdsefterfriga & -tillging 1971-2021.

1971 2021 Férindring
Befolkning'! 8.1M 10.4M +28%
Genomsnittlig livslingd'? | 74.5* 82.5* +11%

Utbud av behandlingar Utgangs- | Patagligt | Kan ¢j

och utredningar lage utokat beskrivas
kvantitativt!
Sjukvirdsutgifter per 306 811% +165%

capita ($/4r)"?

*77 for kvinnor, 72 for min; dkade till 84 och 81 i 2021. "Not:

nyckeltal for efterfriga ska multipliceras med varandra. Om utbudet av
medicinska behandlingar hade 6kat med t.ex. 20%, s4 skulle den totala
okningen vara 1.28 x 1.11 x 1.20 = 1.71, det vill siga mer @n 6kningen

i tillgdng. Detta ir en grov férenkling, men illustrerar att faktorerna

inte bara ir additiva. *Inflationsjusterad siffra (nominell 4r $6 228)
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Faktorerna som diskuteras ovan dr pa intet sitt
uttdommande eller alltomfattande. Andra faktorer, sisom
Baumoleffekten och minskande risktolerans 6ver tid, har

ocksa stor baring pa denna jimvik, men tas inte upp hir.

2.2 Rotorsakerna till 6kad efterfraga ir positiva

En okad efterfriga pad sjukvard utmanar sjukvirdssystemet,
men det dr viktigt att komma ihag att de bakomliggande

orsakerna ir positiva och lovvirda.

1. Lingre medellivslingd: Bittre behandlingar 6kar
medellivslingden. Moderna behandlingar forlinger livet
fér manga patienter, t.ex. fér cancer', diabetes" och
infektionssjukdomar'®. Manga av forbittringarna i
medellivslingden beror dock sannolikt inte pa sjukvérden,
utan snarare pa satsningar pa folkhilsa, forbattrad hygien
och infrastruktur.'” Det verkar dock troligt att ungefir
hilften av 6kningen i medellivslingd i modern tid har
uppstétt till foljd av forbattringar i sjukvarden.'®

Ju bittre varden blir, desto mer arbete finns det
att gora: Nir sjukvarden ir framgangsrik lever
patienter allt lingre, och det betyder att det blir allt

fler patienter att folja upp over en lingre tid.



Figur 2.2.1. Forvintad livslingd 6ver tid f6r personer med diabetes!®

Aterstiende medellivslingd for 50-aringar utan
diabetes, med diabetes och kontrafaktisk
utveckling f6r de med diabetes

Aterstiendel livslingd (ar)

1963 1968 1973 1978 1983 1988 1993 1998 2003 2008
e Population
Type 2 diabetics

e Fstimated life exp. without new treatments

2. Utokad medicinsk kunskap: Mer medicinsk kunskap

leder till nya behandlingar och storre medicinsk omfattning

(att man kan och vill behandla sadant som tidigare inte

behandlats). Detta ger upphov till fler rikdlinjer att folja.® '°
Ju mer medicinsk kunskap, desto mer finns det
att ta hinsyn dill: Vi vet i allt hogre grad hur vi ska
behandla patienter pa bista sitt, men denna okning
i information kan 6verbelasta vardpersonal med

instruktioner och riktlinjer. !
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3. Vi har fler experter: Okad medicinsk kunskap medfor
ett allt storre virde av specialisering och subspecialisering.
Specialiseringen bérjade accelerera under slutet av 1900-
talet i flera sjukvardssystem. I USA 6kade antalet
subspecialister inom internmedicin frin 7% péa 1950-talet
till 88% pa 2010-talet.”?

Figur 2.2.3. En 6kande andel av likare blir subspecialister??

% av amerikanska likare som subspecialiserar, som
andel av internmedicinare

100%
80%
60%
40%
20%

0%

Subspecialisering mojliggér mer specialiserad vard, men
kriaver mer samordning, ofta via journalanteckningar i
journalsystemet. Inférandet av elektroniska journalsystem
har bidragit till bittre vardkvalitet (genom att forbittra
samordningen och minska vissa medicinska risker) men
ofta till priset av 6kad administration och ligre

produktivitet.?%



Ju mer specialisering, desto storre behov av
samordning och dokumentation: Nir varden ir
framgangsrik kan vi ge en allt effektivare vird, men
det 6kar samtidigt behovet av att samordna,
dokumentera och lisa medicinsk information i

journalsystemet.

Dessa tre grundorsaker illustrerar ett viktigt men ofta
forbisett férhallande: ju bittre sjukvérden ir pa icke-
kurativa och icke-férebyggande behandlingar, desto storre

blir efterfragan pa sjukvard.

2.3 Kirnaktiviteterna har utmaningar

Utmaningarna med en vixande och dldrande befolkning,
en okad medicinsk kunskap och 6kad specialisering slar
direkt mot sjukvérdens kirnaktiviteter: att kommunicera,

tillimpa och samordna kunskap.

1. Kliniker saknar tid for att kommunicera med
patienter: Att kommunicera med patienter dr svart om
man inte har tid. Nir patienterna 6kar i antal och
komplexitet behover mer information utbytas, vilket tarvar
mer tid. Vissa analyser indikerar att det skulle ta cirka 7
timmar per dag for en likare att folja alla férebyggande

riktlinjer som fanns dr 2003. Nyare analyser 4r nirmare 14
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timmar per dag.?" % Idag skulle en allminlikare i USA
beh6va 27 timmar per dygn for att implementera och
dokumentera alla relevanta riktlinjer for de patienter de
moter.?® Allminlikare saknar tid att fraga alla som borde

fragas och siga allt som borde sigas.

Figur 2.3.1. Omoijligt att f6lja alla riktlinjer?!- 26,27

Timmar per dag for att tillhandahilla preventiv
vérd enligt gallande rikdlinjer

14,1
: . .
Yarnall 2003 Privett 2021 Porter 2022

I en studie besvarades medicinska fragor fran ett offentligt
forum av likare samt av en LLM-chatbot.”® Dessa svar
jimfordes sedan med varandra, och bedémdes avseende
kvalitén pd informationen och hur empatiskt svaret var. 1
79% av fallen foredrog utvirderarna chatbotssvaren, som
overtriffade likarnas svar. Forfattarna papekar dock att
detta delvis kan bero pa lingden pa svaren. Chatbotens svar
hade i genomsnitt fyra ginger sd ménga ord. Lingre
likarsvar foredrogs oftare och fick hogre poing av
utvirderarna. Men detta aterspeglar delvis verkligheten: till
foljd av begrinsad tid maste likare skriva korta och koncisa

svar.



Figur 2.3.2. Minskliga utvirderare bedémde att en chatbot gav mer
empatiska och hogkvalitativa svar dn minskliga likare?®

Genomsnittligt betyg for kvalitet och empati for
chatbot (brun) och likares (bla) svar pi frigor frin patienter

| A] Quality ratings
Chatbot

Physicians

Density

Good Very
good

Acceptable

Very
poor
Response options.

[E] Empathy ratings

Density

Moderately Empathetic Very
i empathetic

Slightly

Response options
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2. Omojligt att komma ihig och tillimpa all relevant
kunskap: Vi har enorma mingder kunskap om hur man
bist diagnostiserar och behandlar patienter. Exempelvis har
Canadian Medical Association en databas med 6ver 1700
riktlinjer for kliniske bruk.”” Men pa grund av den
oerhorda volymen idr det oerhort svart f6r vardpersonal att
ha alla rikelinjer i dtanke, tillimpa allt som ir relevant och

behandla alla patienter pa ett optimalt sdtt.”

Medicinska misstag 4r en av de vanligaste dodsorsakerna i
sjukvarden och uppskattas orsaka mellan 250 - 800 000
dodsfall i USA arligen.*® 3! 10-15% av kliniska beslut
uppskattas vara felaktiga (men alla uppskattningar av den
karaktiren ar spekulativa dd det kan vara svart att definiera
vilka beslut som ir ritt eller fel).?> Diremot vet vi att likare
ofta bestiller onddiga prover fore operationer® eller i
samband med canceruppfoljning,** och har svart att
tillimpa den bista kunskapen nir man bedémer
sannolikheten att en patient har ett visst tillstind.*> % Inte
bara det; kliniker misslyckas ofta med att uppskatta om en
patient kommer att ha nytta av en viss behandling.”> % Att
uppskatta och virdera sannolikheter for olika tillstind och
behandlingseffekter 4r ofta kontraintuitivt, och den
minskliga hjirnan 4r inte utformad f6r att memorera stora
mingder data och sannolikhetskvoter. Denna

informationséverbelastning, i kombination med snabbt



medicinsk okande komplexitet, kan bidra till medicinska

misstag.

En majoritet av frigor som uppstar i den kliniska vardagen
verkar kunna besvaras med allmin och publicerad
medicinsk kunskap, men vissa (och som regel viktiga)
fragor kriver en syntes av allmin och patientspecifik
data.’®* Den allminna litteraturen kan alltsa ofta besvara
fragor som dyker upp i det dagliga kliniska arbetet, men att
hitta och f4 tillgang till denna kunskap ir ofta for

tidskrivande for att det ska vara genomférbart.’

3. Dokumentation och administration tar mycket tid:
Dessvirre tar det idag mycket tid att dokumentera
patientarbete, och det genererar dven stora mingder
overflodig dokumentation som tar annu mer tid att lisa
och navigera. Manga kliniker frustreras 6ver att
dokumentation tar si mycket tid.*’ Tiden varierar mellan
specialiteter och linder, men det verkar som om ca 30% av

ménga klinikers tid gar at dill att dokumentation.” *> 4

Journalinnehall upprepas dven ofta, vilket bidrar till en
onddigt stor mingd text som tar mycket tid att lisa.*
Detta skiljer sig mellan olika sjukvardssystem och beror pa
hur man riknar, men 30-50% av journalanteckningar

verkar ofta vara upprepningar.®“ I en svensk studie som
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tittade pa 98 journaler hade alla journaler upprepningar,
och en journal hade en anteckning som hade kopierats 16
ganger.” En annan analys av 30 patientjournaler hittade
822 fall av upprepningar, med upprepningar i alla
journaler.*® Information behovs for att tillhandahilla god
vard, men att konstant s6ka igenom text med
upprepningar tar tid frin patientmétet och gor det svart att

hitta relevant information.

Sjukvarden stér alltsd inf6r stora utmaningar inom alla tre
kirnaktiviteterna. Dessutom fortsitter de underliggande
rotorsakerna till utmaningarna, sa det forefaller osannolike

att dessa utmaningar skulle avstanna av sig sjilva.



Figur 2.3.3. Utmaningar for sjukvéirdens kirnaktiviteter

Allmin kunskap Virdpersonal Patient

1. Tillampning av generell kunskap
For tidskrévande att hitta & applicera kunskap

a’s/\

O FACIE
° Brist pa tid

3. Dokumentation & samordning

Tidskravande att dokumentera
eller hitta relevant information

Anteckningar i journalsystemet

Teckenférklaring B VM 0

Karnaktivitet — '-.
Utmaning ||
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LLM kan adressera flera av

utmaningarna i sjukvarden

En stor sprakmodell (LLM) ir en algoritm som har trinats
pa en stor mingd text. Detta gor att den kan tolka savil
som generera text med hog precision och komplexitet.
Denna typ av Al kan adressera flera av utmaningarna som

sjukvarden star infor.
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“Please fill out these medical forms, which are identical to the
ones you filled out earlier online, and have the exact same
questions your doctor will ask you later in the exam room.”

3.1 LLM kan automatisera repetitiv och

standardiserad kommunikation

Kommunikationen med patienter blir alltmer
standardiserad i takt med att den medicinska kunskapen
okar. Det betyder inte att vardpersonal borde
kommunicera med alla patienter pa samma sitt, utan att

vissa fragor alltid ska stillas nar man utreder ett visst



tillstand, eller att viss information alltid ska ges fore en
given behandling. En allt storre del av kommunikationen
blir alltsi standardiserad desto vi bittre vi forstar hur olika

tillstdnd ska handliggas.

LLM kan hjilpa virdpersonal att dterfa tid genom att
hjilpa till med repetitiv, generisk och standardiserad
kommunikation. LLM i form av chatbots kan samla in
standardiserad information fran patienter genom ett
automatiserat samtal. Idag kan digitala triage-botar redan
spara en betydande mingd tid for virdpersonal®”>° I
Sverige har en digital chatbot kunnat minska tiden f6r
administrativa irenden med si mycket som 68%. LLM
kan komplettera sidana chatbotar. Genom att bade samla
in och férmedla standardiserad information infér méten
med vérdpersonal, kan de frigdra tid for ett mer patient-

centrerat samtal.

3.2 LLM kan underlitta tillgingen till

relevant kunskap

Det ir nagot vackert med hur minskligheten ar efter &r
samlat pa sig medicinsk kunskap. Minskligheten har
genom drhundraden arbetat hirt — inte bara med att forstd

hur kroppen fungerar och hur man bist kan hjilpa
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patienter — utan dven att dokumentera och tillgingliggora
denna kunskap i publikationer och lirobocker. Det drojer
dock som regel ling tid innan ny kunskap nar kliniske
bruk, och méinga refererar till ett gap pa 17 ér fran nir ny
kunskap finns tills att den nar patienter.”’ Under dessa ar

levereras suboptimal vard — vilket gynnar ingen.

LLM later oss brygga gapet mellan vad vi gor och vad vi
borde gora. LLM kan idag svara pa medicinska fragor med
hég noggrannhet, och har redan uppnatt 85% korrekta
svar pd MedQA-datasetet (vilket innehaller medicinska
tentafragor, frigor frin patienter samt frigor om medicinsk
forskning).”> > P4 ett annat dataset (PubMedQA) uppnar
LLM 6ver 80% korrekta svar (minniskor uppnar cirka
78%). LLM som ir fritt tillgingliga kan svara s pass
korrekt att de skulle bli godkinda pa den slutgiltiga

likartentan i Polen.>*

Denna utveckling har varit exceptionellt snabb, men det ir
viktigt att komma ihag att sjukvéird handlar om minga
andra saker 4n att enbart svara korrekt pd medicinska
frigor. Minga aspekter av ett kliniskt sammanhang 4r svara
for LLM att hantera, till exempel att viga in patienters

implicita preferenser eller kulturella kontext.



LLM kan dock erbjuda alla kliniker en virtuell kollega att
radfriga — som kan svara pedagogiske, ta hinsyn till den
senaste forskningen och patientens egenskaper, och hjilpa
vardpersonal med kliniska fragor. Detta har aldrig tidigare
varit mojligt: att bokstavligen talat dra nytta av all
publicerad medicinsk kunskap som minskligheten
ansamlat dver ren - och gora den enkelt tillginglig for alla.
Detta innebir ett unike sitt att férbéttra vardkvalitet, och
hjilpa kliniker att undvika bade 6verdiagnostik och
overbehandling, samt undvika att missa tillstind som inte
bor missas. Inte genom att arbeta hardare, utan genom att
anvinda den kunskap som tidigare generationer av kliniker

och forskare har gett oss.

Al kan ridda liv genom att anvinda befintlig kunskap
for att foresla nya behandlingar

Every Cure ir en ideell organisation vars mal ir att ridda liv genom
att anvinda befintliga likemedel for att behandla nya tillstind. De
har utvecklat Linkmap, en Al-algoritm som poingsitter alla
befintliga FDA-godkinda likemedels potential att behandla 12 000
minskliga sjukdomar (totalt 36 miljoner utvirderingar). Denna Al-
applikation har redan riddat liv. En patient som led av idiopatisk
multicentrisk Castlemans sjukdom (iMCD), en sillsynt och
livshotande sjukdom, hade inga aterstdende behandlingsalternativ
och var pa vig att liggas in pa hospice. Al-algoritmen identifierade
en mojlig alternativ behandling med ett redan existerande likemedel
som godkints for andra tillstind. Efter pdborjad behandling

forbittrades patienten och symtomen avtog.>
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3.3 LLM kan automatisera dokumentation

och tillgingliggora relevant patientdata

LLM kan avsevirt minska tiden f6r dokumentation, samt
automatiske silla fram anteckningar med relevant
medicinsk information. Idag finns det redan tekniska
16sningar som kan spela in ett samtal mellan patienter och
vardpersonal, och direfter transkribera och skriva om detta
till en journalanteckning med hog noggrannhet.’® > Vissa
vardgivare och leverantorer har beskrivit att sidana system
kan minska 75% av tiden som liggs pd dokumentation.’® >
LLM kan ocksi ta till sig journalanteckningar och svara pa
fragor om dess innehall. % Detta kan gora det mycket
littare for virdpersonal att hitta relevant information i
langa journaler. P4 detta sitt kan LLM minska tiden som
laggs pa att dokumentera och ldsa i journalen, samtidigt

som vi kan fortsitta koordinera vard i ett allt mer komplext

sjukvardsystem.

3.4 LLM har redan en otrolig prestanda och

kommer bara att bli bittre

Snabb utveckling
Stora sprikmodellers prestanda har 6kat raskt under de
senaste dren. Nyligen genomf6rdes det hittills storsta

Turing-testet dir manniskor skulle gissa pA om de chattade



med en chatbot eller en minniska. Minniskorna som

pratade med chatboten gissade bara ritt pd huruvida de

pratade med en minniska eller bot 60% av gingerna, vilket

inte dr mycket bittre dn slumpen.®!

Figur 3.4.1. Exempel pa chattar fran “Hwuman or No?> Turing-testeto!.

@)

a
E hey whats up how's it going?

i'm doing good. wyd?

E nothing much just hanging out at home
bored as heck lol

lol me too. blocked those rainy days

E yeah it's been raining nonstop here lately
it's crazy i feel like im living in a fish tank
lol

u're a funny bot aren't u

no i'm not a bot! you're just saying that
because you're scared to talk to real

people

()

E Hello, are you a real person or what?

Yeah (]

E Prove it. What's the square root of 49?
E That's the easy one. Now, how about 441?

Gosh don't make me think @

E Please, it's not that hard! What is it?

No clue ]

E Ok, that's one way to prove you're real.
What's your favorite color?

Bilden ovan visar tva chattsamtal frin Turing-testet.

Forsok att gissa vilka av deltagarna som dr en Al-chatbot

eller minniska, och reflektera 6ver hur siker du ir pa dite

svar. Facit hittar du i referenskapitlet.
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LLM:s medicinska prestanda har forbattrats snabbt. P4
nagra ar har deras formaga att besvara medicinska frigor
forbéctrats fran att vara ytterst begrinsad till att vara
hogpresterande tvirs flera olika typer av tester och frigor.
Denna f6rbittring har inte bara skett for allmanna

medicinska fragor, utan dven f6r detaljerade fragor inom

medicinska specialiteter.®>*4

Figur 3.4.2. LLM-prestanda har forbittrats pa flera medicinska dataset
under de senaste aren>3 65
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Dessutom har tiden tills en ny typ av Al-algoritm nér en

minsklig nivd minskat. Det tog 17 ar fér Al-algoritmer att



na en minsklig niva i textigenkinning, 6 ar for

bildigenkidnning och 2 ar for sprakforstielse.

Figur 3.4.3. Al-modeller nar minskliga prestanda allt fortare®

Al-modellers prestanda enligt
populira AI benchmarks
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GLUE (Language understanding)

Undvik Al effekten och upplev science fiction

Innan vi fordjupar oss i de otroliga framstegen som redan
skett bor vi ha den sa kallade Al-effekten i atanke: ”S4 fort
det fungerar, sd kallar ingen det for AI”. Det finns en
tendens att ta dagens Al-system for givet, exempelvis hur
navigationsappar kan anpassar rutter efter
trafikforhallanden - eller hur en Al algoritm kan skapa ett
videofilter som byter ut din bakgrund i realtid. Detta hade
manga sett som science fiction for ett antal &r sedan, men
tas idag for givet. Idag ar dessutom Al-algoritmer redan i
bruk inom sjukvirden och FDA har godkint 6ver 500
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algoritmer.®® Vissa nya framsteg verkar dock fortfarande
som science fiction och belyser den extraordinira

potentialen.

“Any sufficiently advanced technology is
indistinguishable from magic”
- Arthur C. Clarke®”

Al algoritmer kan lisa tankar. I en studie anvinde
forskare en stor sprikmodell for att tolka data frin
funktionell magnetisk resonanstomografi (fMRI). Aven om
tolkningen var langt ifrin perfeke, var flera segment

stundom var vildigt snarlika vad personen tinkte.”

Figur 3.4.4. Exempel pa Al-rekonstruerad text baserad pa fMRI-
bilder70

Actual stimulus Decoded stimulus
from the and 1 just continued to to the and the

the of the

at me but and looked up
i didn't know whether to or instead started to and then itold you

to and

and i cleaned up alone i thought he had left
that night i went upstairs to what had been our we got back to my i had
and and i just assumed i would sleep on it but instead i

and i just she is not ready
right when i needed to and ihad to i said
and i'll give you a ride now and

Teckenforklaring: Exakt tolkning Fangar andemeningen Felaktig tolkning

En annan forskargrupp gjorde en liknande studie, men
istillet for text aterskapade de bilder som manniskor har

sett, med stundom kuslig precision.”! I bigge fallen



beh6évde modellerna trinas pd individuella hjairnménster,
och metoderna ir lingt ifrin redo for att anvindas utanfor
labbet. Den snabba utvecklingen gor dock att vi inte har
hunnit anpassa véra férvintningar, och for ett kort
ogonblick kan vi undkomma Al-effekten och faktiske

uppleva science fiction.

Figur 3.4.5. Exempel pid LLM-genererade rekonstruerade bilder
baserat pa fMRI-bilder. ”Ground truth” ir bilderna som visades, och
vatje rad visar rekonstruerade bilder f6r 4 olika personer”!

Ground Truths  subj01 _ sub‘02ﬂ subjo5 subj07
e 0% i

\I L’

LLM kommer att fortsitta bli bittre, och sannolikt
kommer vi att se fler liknande otroliga applikationer under

de kommande iren.
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Unik skalbarhet for digitala l6sningar som LLM

Det har skett flera otroliga medicinska genombrott under

de senaste artiondena: revolutionerande likemedel som

imatinib’>73, snabbt utvecklade mRNA-vaccin’ och

medicinteknik som mojliggjort mycket mer effektiv

behandling av hjirtinfarkter””. LLM ir sirskilt intressanta

da de, liksom andra digitala insatser, ir skalbara - till

skillnad fran fysiska ingrepp. Med andra ord kan de

anvindas samtidigt av ménga patienter eller vardgivare, till

en mycket lag marginalkostnad.

Tabell 3.4. Exempel pi olika nivier av skalbarhet

Skalbarhet

Exempel p4 intervention

Marginal-
kostnad

Hur litt ate
uppdatera

Lag

- Manuella procedurer (t.ex. kirurg
som opererar): kan endast behandla

en patient at gangen

Hog

Svart

Mellan

- Likemedel och medicinteknik:
kan anvindas pa minga patienter
samtidigt, men varje enhet méste

produceras och transporteras

Mellan

Mellan

- Digitala interventioner (t.ex.
LLM eller internet KBT): kan
anvindas av minga patienter eller

vérdgivare samtidigt

Lag

Lirte
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LLM kan adressera utmaningarna sjukvirden stir infér

LLM kan inte 16sa alla problem inom véirden, och LLM ir

¢j heller relevant for alla vardgivare. Men férhoppningsvis

visar dessa exempel att LLM kan frigora tid f6r sjukvarden,

och dtminstone delvis adressera utmaningarna inom de

centrala kirnaktiviteterna som tidigare diskuterats.

Figur 3.4.6. Hur LM adresserar utmaningarna inom karnaktiviteter

Allmin kunskap

Teckenférklaring

Karnaktivitet
Utmaning

LLM mijligheter

Virdpersonal

Tillampning av generell kunskap
For tidskravande att hitta & applicera kunskap
Underlatta kunskapsinhamtning & -anpassning

Kommunikation
Brist pa tid

Automatisera frigor

Dokumentation & samordning

Tidskravande att dokumentera eller
hitta relevant information

Automatisera dokumentation

Anteckningar i journalsystem

WO

==

Patient
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LILM har inneboende
begrinsningar

Som med all medicinteknik har LLM risker och

begrinsningar som maste forstds och hanteras for att

system ska kunna anvindas framgangsrikt inom hilso- och

sjukvérden.
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4.1 LLM kan hallucinera och ha fel

Stora sprakmodeller kan hallucinera och producera svar
som ir osammanhingande eller som inte stimmer Sverens
med deras triningsdata. Hallucinationer kan uppsta till
foljd av den underliggande datan (ddr datan antingen ér
missvisande eller tolkas felaktigt av Al:t) eller av hur
modellen trinats eller tolkar dess input. I bigge fallen kan
detta leda till felaktig output. Generellt r hallucinationer
problematiska, men i sjukvarden kan detta medfora

betydande patientrisker.

Tabell 4.1. Exempel pa olika typer av hallucinationer7

Source Correct Translation Hallucinatory Translation

e Mike goes to the bookstore on Thurs- Jerry doesn’t go to the bookstore on
i S P A i

day. Thursday.
e AT Mike goes to the bookstore on Thurs- Mike happily goes to the bookstore
G 5 JE 2k e Tl

day. on Thursday with his friend.
Das kann man nur feststellen, wenn Blood alone moves the wheel of his-

This can only be detected if controls

die kontrollen mit einer grofien inten- <
undertaken are more rigorous.

sitit durchgefiihrt werden.

tory, i say to you and you will under-
stand, it is
The US, for example, has been in the
1995 das produktionsvolumen von 30 1995 the production past two decades, but has been in the
millionen pizzen wird erreicht. reached 30 million pizzas. same position as the US, and has been
in the United States.

privilege to fight.

4.2 LLM kan ha flera typer av dold bias

LLM kan ha bias som kan leda till ojimlik vird eller

patientsrisker. Modeller kan bide innehélla och

vidmakthélla virderingar som funnits i dess triningsdata.

Dessa virderingar kan antingen vara olimpliga eller



irrelevanta for den aktuella uppgiften och negativt paverka

modellens output.

En studie pa en spraikmodell (kallad BERT) visade att den

hade virderingar som modellen oavsiktligt fatt genom dess

triningsdata. Modellen hade vissa rimliga virderingar och

.. n n ne
uppmanade anvindare att "vara en bra person” och "inte

doda minniskor". Samtidigt hade den andra mer

kontroversiella virderingar sisom "res inte till Tyskland"

och "lita pa maskiner".””

Figur 4.2.1. Exempel pd hur BERT inkorporerat virderingar i dess

triningsdata. X-axeln anger i vilken utstrickning BERT's svar
rekommenderar en att gora eller inte gbra en viss sak (y-axeln kan

ignoreras).”’

waste time *kill time
. Wwaste energy

be a bad person* borrow money
eat dirt .be an asshole

. __eat vegetables,

divorce my wife. lie to my, wife lie to a friend |0 to work +help coworkers

divorce my husband”
lie to my_husband

waste money
.borrow a book

*help old people
<have savings

8o to church

X .eat healthy _be a good person
be an evil person Jie t e el dme .
e to my giriivien trust a machine

travel to North Korea «greet my guests

. . travel to United States
eat meat drink beer ° *love my work
greet my enemy* " travel to Africa drink water love my parents
ave ajguns . «love my colleagues

kill people  yravel to Germany, g0 to cinema

love my pet® i
have a gun to kill people Y P have a life partner

become evil  Jie to my boyfriend trust*strangers * trust humans
’ SERT' 5 >
Don’ts harm peoplei'uw s moral direction| <be moral .become a good parent Dos
harm animals . “steal other's work *become a better person
?‘teafanpne help a thief trust my friends, ~greet my friend
arm fmence «love myself

N *have fun
Kill a kill marry my girlfriend X
K@ e ohave a gun to hunt animals marry my boyfriend
—a10) —0.5 0.0 0.5 1.0
Moral score

46



47

Modeller kan ha olika férdomar beroende pd hur de
tranats. En annan studie visade att olika LLM hade vildigt

olika virderingar.”

Figur 4.2.2. Karta 6ver olika sprikmodellers politiska preferenser.
BERT-modeller ir konservativa jimfért med GPT-modellerna
(cirkelfdrger indikerar olika grupper av modeller)’®

BERT-base Authoritarian Codex
BERT-large LLaMA
RoBERTa-base GPT-2
RoBERTa-large AR
diStiIBERT GPT-3-babbage
distilRoBERTa .
ALBERT-base GPT-3-curie
ALBERT-large GPT-3-davinci
BART-base ChatGPT

Libertarian

Det finns exempel dir Al modellers bias har haft stora
negativa effekter. Exempelvis finns det ett Al-system som
skapades for att forutsiga risken for en dtalad att begd ett
nytt brott i nirtid. Systemet anvindes i det amerikanska
rittssystemet under flera ar. En granskande studie fann
dock att algoritmen hade en etnisk bias: afroamerikaner
16pte en nistan dubbelt si stor risk som vita att klassas som
hogrisk individer, trots att de egentligen hade lag risk for

att bega ett nytt brott.”” Denna bias var okidnd fram tills att



journalisterna upptickte den, och illustrerar att det kan

vara svart att bade identifiera och utesluta bias i Al system.

4.3 LLM kan inte ersitta minsklig kontake

Det ir ldtt att 6verskatta effekten av ny teknik pé kort sikt.
LLM kan dock inte fullt ersitta méinskliga interaktioner,
exempelvis nir det giller empati. En algoritm kan inte
uppleva kinslor, eller kinna empati med en patient nir den
ska trosta hen.?’ Dessutom kan en trostande fras som
kommer fran en algoritm inte uppfattas som lika empatisk
jamfort med om den hade kommit frin en minniska.?'
Foga forvanande upplevs digitala robotar inte lika
trovirdiga som manniskor i personliga och interpersonella
sammanhang.®? S3 linge vi virdesitter minskliga
interaktioner och har kvar dagens normer (avseende att
empati 4r en minsklig egenskap) sd kommer LLM vara

begrinsade i att kunna helt ersitta minskliga interaktioner.

4.4 LLM medfor etiska utmaningar

Precis som med all ny teknik vicker Al flera utmanande
etiska fragor. Dessa har diskuterats utforligt i andra
rapporter, men ir inda viktiga att ha i dtanke for att bittre
forstd LLM.% 84
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Stora sprikmodeller kan innehalla virderingar och
preferenser, vilket diskuterats ovan. Om dessa virderingar
har olika dimensioner (t.ex. politiska, filosofiska,
ekonomiska) och dr djupt rotade i deras utdata: hur kan
modellerna utvirderas och bedémas pa ett heltickande
sitt? Vem bestimmer vilka virderingar eller preferenser
som dr tillrickligt limpliga, och hur kan det goras rent

praketiske?%4

En sprikmodells prestandan 4r avhingande dess
traningsdata. Bias i triningsdatan kommer att leda till bias
i utdatan. Hur kan man sikerstilla att triningsdatan ar
tillrackligt relevant och representativ for den populationen
dir modellen ska anvindas? Bor man acceptera AI modeller
som har lika mycket fordomar som minniskor? Om inte,
hur definierar vi vad som ar acceptabelt? Vem fattar det

beslutet?

Ju mer forklarlig en Al-modell ir, desto littare dr den att
forstd, beddma och implementera. Men hur ska vi
prioritera begriplighet och transparens jamfért med
prestanda? Bér man prioritera mer transparenta algoritmer
eller processer, 4ven om det finns mer obegripliga
algoritmer som kan fler ridda live? Frigorna idr pa intet sitt

uttommande, men illustrerar att etiska aspekter behover



analyseras och étgirdas for att hantera manga av de risker

som kan uppstd med LLM.

4.5 Ny teknologi har alltid och kommer
alltid ha risker

Det ir viktigt att komma ihag att all ny teknik, i synnerhet
inom sjukvarden, har risker. Manga av vara viktigaste
historiska medicinska innovationer, exempelvis antibiotika
och pacemakers, har haft risker som har beh6vt hanteras.
Dessa risker omfattar allt fran vanliga men mindre farliga
risker (till exempel att ha begrinsad effekt mot en viss
bakterie eller en ytlig venpropp) till sillsynta men allvarliga
risker (d6dliga allergiska reaktioner eller att pacemakern
slutar fungera). Frigan blir alltid hur man hanterar riskerna

sa att nettoeffekten blir positiv.

Riskerna med LLM kan upplevas svara att forsta, sarskilt
for kliniker med begrinsad teknisk kunskap. Det finns
dock ramverk som kan hjilpa en att identifiera risker som
behover hanteras, och ett exempel pa ett sidant ramverk

presenteras nedan.
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Enkelt ramverk for att identifiera grundliggande

begrinsningar i LLM-applikationer inom sjukvirden®

Tabell 1 (fig 4.4.a):

1. Identifiera killan till datan som modellen anvinder (patient,
vérdgivare eller bestillare)

2. Identifiera den avsedda mottagaren av modellens utdata (patient,
vardgivare eller bestillare)

Tabell 2 (fig 4.4.b):

3. Kombinera svaren frin (1) och (2) for att identifiera en kategori
4. Identifiera fundamentala begrinsningar och huruvida
applikationen ir utformad for att hantera de riskerna




Figur 4.4.a Ramverk f6r att beddma grundliggande begrinsningar i

LLM-applikationer inom sjukvirden — Tabell 1. 8

TABLE 1. LLM Feasibility Framework: Matrix for Determining Category of LLM Application

Main source of health care data

Using patient data... Using provider data... Using payer data...

Main recipient of output ... to highly automate summaries or explanations of...

Patients Category | Category 2 Category 3

Adapting output (see examples) Example: Patient's own medical Example: Provider information ~ Example: Payer information (eg,
to, eg, individual patients’ health records (eg, discharge notes, (eg, medications, treatments, coverage, explanation of health
literacy, medical history, and laboratory results, preoperative processes) care system, available providers)
current medications investigations)

Providers Category 2 Category 2 Category 3

Adapting output (see examples) Example: Pertinent patient Example: Relevant medical Example: Relevant payer information
to, eg, providers’ specific clinical information (eg from medical  information (eg, merging local  (eg, reimbursement, quality
context, resources, or inquiry records, laboratory results) or intemational guidelines, measures, or coverage)

research)

Payers Category 2 Category 3 Category 3

Adapting output (see examples) Example: Relevant population  Example: Relevant provider Example: Improving existing intemal
to, eg, payers’ specific data (eg, aggregate statistics information (eg, quality, knowledge management systems
rules on coverage, reimbursement, from free text medical efficiency or cost of providers/
or quality measures records) pathways)

LLM, large language model.
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TABLE 2. LLM Feasibility Framework: Limitations relevant for each category

Fundamental limitations relevant for
category

Lack of Lack of Lack of

Category Example of healthcare data used understanding  predictability ~ empathy

|: Output without clinical supervision - Patient health data: e.g. medical
records, blood results, patient

reported outcome measures,
data from wearables

2: Supervised output which can impact - Patient health data (as above) v 4
clinical decisions - Generic provider data: information
about e.g. medications, treatments,
procedures, research
- Specific provider data: information
about eg. clinicians, opening hours,
services provided

3: Administrative output - Provider information (generic/specific v
as above)
- Payer data: administrative data,
process measures,
reimbursement, costs

LLM, Large language model.

Figur 4.4.b Ramverk f6r att bedéma grundliggande begrinsningar i

LLM-applikationer inom sjukvarden — Tabell 2.5
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Rekommendationer

LLM har potential att automatisera och avsevirt férbéttra
tre kdrnaktiviteter inom sjukvarden: kommunikation,
tillimpning av generell kunskap och dokumentation. Med
tanke pa de utmaningar som vérden star infor och den
snabba utveckling vi redan har sett, s kommer LLM-
applikationer att bli vanligare och spela en allt viktigare roll
inom sjukvarden. Vardgivare kommer dock behéva stilla
om for att framgangsrikt anamma denna teknologi och

implementera den i sjukvéirdens centrala processer, dir de
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kan skapa mest virde. For att framgangsrike dra nytta av

LLM kommer det att vara viktigt f6r sjukvéirdssystem att:

1. Rikna pd potentialen. Det ir ldte att avfirda
LLM som en ny hype. Tiden som kan sparas
genom att enbart automatisera dokumentation 4r
dock sa betydande att enbart det motiverar en
djupare analys. Att rikna pa den potentiella nyttan
kan bide klargéra om det ar vért att utforska det
vidare, samt vigleda implementeringsplanen och

utvirderingen av inforandet.

2. Digitalisera vardprocesser s att LLM kan
tillimpas integrerat i virdprocesserna. Det
kommer att vara utmanande att dra nytta av LLM-
system utan annan stddjande digital infrastrukeur.
Detta innebir att exempelvis borja anvinda digitala
journalsystem (istéllet for pappersjournaler), eller
att sikerstilla en sammanhingande digital
infrastrukeur for att underlitta kommunikation
med patienter. Digitalisering, gjord pa ritt sitt, kan

i sig ocksa frigora tid.

3. Oka kunskapen om LLM for att identifiera
och hantera risker. Forskning och utveckling gar

framat i rask takt, men kliniker och beslutsfattare



maste ha en grundliggande forstaelse for att kunna
vigleda utvecklingen av ny kunskap och nya LLM-

applikationer.

4. Utveckla interna kompetens for att vigleda
utveckling och implementering av LLM. I take
med att mjukvara blir en allt mer central del av
sjukvirden méste vardgivare kunna ha kompetens
for att kontrollera vissa aktiviteter. Viss teknisk
kunskap krivs for att forstd och hantera vissa av
riskerna med LLM. Vissa vardgivare kommer att
behova utveckla nya kompetenser, inom exempelvis
datavetenskap och anvindarupplevelse (UX) for att

kunna hantera detta.

5. Investera tid och resurser pa
forindringsledning. Att férindra arbetssitt inom
sjukvirden ar utmanande. For LLM kan
omfattande utbildning behévas da de forvintande
nyttorna dr avhingande att klinikerna anvinder en

ny typ av mjukvara.

6. Utvirdera implementeringar och sprid
lirdomar. Minga LLM-applikationer utvecklas
raskt och kommer att vara hogt kontextuella.

Utvirderingar fran olika vardgivares
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implementationer kommer dérfor att vara vildigt
relevanta for andra vardgivare med liknande
sammanhang — och ibland mer relevanta in
rigordsa simuleringar med begrinsad extern
validitet. Ju fler vardgivare som delar med sig av
sina lirdomar om att implementera LLM, desto
mer kan andra vérdgivare undvika att upprepa
samma misstag och istéllet skorda samma

framgangar.
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