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HOVEDBUDSKABER

« Dermatologi er velegnet til brug af kunstig intelligens (Al)-modeller.

o Al-modeller kan skelne malignt melanom fra benigne laesioner bedre end dermatologer, men automatiseret diagnostik af

generaliserede hudsygdomme har hgjere kompleksitet.

o Der er udfordringer med implementering og evaluering af Al-modellerne i den kliniske virkelighed.

Hudsygdomme ses hos naesten en ud af fem danskere [1]. Det estimeres, at der er flere end 3.000 dermatologiske
diagnoser [2], og alle laeger stifter i deres karriere bekendtskab med hudsygdomme, som kan veere svaere at

skelne mellem for ikkedermatologer.

Det er estimeret, at henvendelser med hudsymptomer i almen praksis udger mellem 12% [3] og 37% [4].
MedComs database viser, at mere end en ud af fire (26,4%) henvisninger fra de praktiserende laeger gér til

dermatologer, og dermatologi er vel at maerke kun et af 39 leegefaglige specialer.

Danske privatpraktiserende dermatologer har ofte lang ventetid, men globalt set er manglen pa dermatologer sa

omfattende, at befolkninger i landomréder flere steder i verden ikke kan forvente at konsultere en hudlege.

Nye teknologiske landvindinger med hurtigere processeringshastighed og dataopbevaring har banet vejen for
kunstig intelligens (AI), der har adskillige anvendelsesmuligheder inden for dermatologien. For at forsta disse
teknologier er det ngdvendigt for sundhedspersonale at have en basal viden om Al-teknologier (Figur 1 og Figur

2).
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FIGUR 1 Kunstig intelligens er det overordnede begreb, der
deekker machine learning og undertyper som dybe neurale
netveerk.
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FIGUR 2 lllustration af principperne bag arkitekturen af dybe
neurale netveerk. 1. Et inputlag, her tilferes data, som traener
algoritmen i menstergenkendelse. 2. Et eller flere processe-
ringslag, som tager outputtet fra forrige lag som input og veegter
det med justerbare parametre. Disse parametre eendres ved
brug af en s8kaldt gradientalgoritme, som har det mal, at
netvaerket reproducerer Klassifikationen af billederne i traenings-
seettet. Afhaengigt af, om kategoriseringen var Korrekt eller ej,
justeres parametrene. | figuren er der tre lag (to processe-
ringslag og et outputlag) med justerbare parametre angivet som
forbindelserne mellem knudepunkterne. Til billedklassifikation
bruges en arkitektur, som typisk vil have mange flere lag deraf
navnet dyb leering. 3. Et outputlag, hvor algoritmen gaetter pd,
hvilken kategori inputmaterialet fra punkt 1 herer under. Dette
lag kan vaere binzert, alts8 med et ja/nej-outcome eller
multiclass med multiple svarmuligheder.

Et systematisk litteraturstudie, der blev udfert fra januar 2012 til oktober 2018, viste, at diagnostik af malignt
melanom (MM) har vaeret det primeere fokus for Al til diagnostik af hudsygdomme [5].

Traditionelt har man vurderet kvaliteten af software til diagnostisk beslutningsstette, ogsa kaldet computer-
aided diagnosis (CAD)-veerktgjer, pa baggrund af en intern validering af praecisionen pa 20% af data reserveret til
validering og test af algoritmen. En publikation fra 2017 i Nature sendrede det internationale fokus for effektmal
til head to head-analyser (altsd sammenligning) mellem CAD og laeger [6], dette effektmal kan bedre end

preecisionsvalidering ekstrapoleres til kliniske forhold.

Fokusskiftet ses i de mest citerede artikler pa feltet i de seneste tre ar [6-9], hvor tilgangen bedst kan beskrives
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som »man vs machine«. Tendensen i nye studier er at inkludere et mal for samarbejdet mellem man and
machine [10-12], hvor der ofte opnés synergi og dermed de bedste resultater. Alle disse studier er overvejende af
retrospektiv karakter, hvorfor ekstrapolerbarheden til kliniske forhold stadig er tvivlsom. For overvejelser om
Kklinisk implementering af Al-baserede CAD-modeller eftersporges der nu reelle kliniske studiedesign bredt i

litteraturen [13, 14].

I denne artikel gnsker vi at belyse den nyeste viden inden for AI samt fordele og dilemmaer ved AIi dermatologi.
Vi har valgt at inddele sygdomme i enkeltleesionshudsygdomme (overvejende dermoskopidiagnosticerede) og

generaliserede hudsygdomme.

ENKELTLASIONSHUDSYGDOMME

At interessen fortsat er massiv for diagnostik af MM bekrzeftes af, at der i 2020 var 3.314 forskningsgrupper
tilmeldt den érlige The International Skin Image Collaboration (ISIC)-konkurrence i automatiseret diagnostik af
MM [15].

CAD-veerktgjer treenet pd dermoskopibilleder er dominerende i litteraturen (Tabel 1).

I bade simpel binaer klassifikation (benign vs. malign) af MM og naevi pa billeder samt i mere kompliceret
multiclass-klassifikation (mere end to kategorier som outcome) er det flere gange pavist, at CAD er klinikere
overlegne. F.eks. kunne et CAD-veerktgj finde MM bedre end 136 af 157 dermatologer [7], ligesom
toptrealgoritmer fra den feromtalte ISIC-2018’s konkurrence i klassifikation af syv differentialdiagnoser inklusive
MM [16] var overlegne i denne multiclass-opgave sammenlignet med 511 leeger med varierende grad af
selvrapporteret dermoskopierfaring. I det sidstnaevnte studie indgik patientbilleder fra @strig, Australien [19],
Sverige, Argentina og Tyrkiet i testen, og ikke overraskende havde algoritmerne saerlige udfordringer ved
Kkliniske billeder fra et andet datasaet, end det, de var traenet i. Dette seetter spergsmalstegn ved
reproducerbarheden af resultaterne af head to head-studier. Det er et udbredt problem ved flere Al-modeller,

hvilket benavnes Al-chasm.

Hekler et alunderspgte i 2019 samspillet mellem man and machine, samarbejdet mellem dermatologer og
maskine viste den hojeste diagnostiske preecision, men ikke signifikant bedre resultater end CAD-vaerktgjet alene

[12]. Flere studier har vist, at der netop ved samarbejdet mellem laege og software opstar synergi.

I et nyt studie undersggte man bade et kollaborativt man and machine-fokus og praecisionen af
teledermatologiske tjenester ved CAD-veerktajer [17]. Det viste, at leegernes erfaringsniveau spillede en rolle for

patientsikkerheden under anvendelse af CAD.

Leeger med stor diagnostisk erfaring i MM forringede deres prestation ved uselekteret brug af CAD, men havde
til gengeeld gavn af vaerktgjet, nar de var usikre pé deres diagnose. Derimod kunne leeger med en lille diagnostisk

erfaring i MM forbedre deres praestation ved uselekteret brug.
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TABEL 1 Oversigt over inkluderede studier i automatiseret

genkendelse af neoplastiske hudsygdomme.

Reference Primaert fokus Resultat Ekstrapoleringspotentiale® Data Demografi
Brinker et al, MM og neevi Identifikation af MM i Dermoskopibilleder Ikke specificeret
2019 [7] H2H imod 157 dermatologer Dermatologer: Binaer klassifikation 2.169 MM
Spe 74,1% H2H udfert pa selekteret 18.566 neevi
Sen 60% materiale Kilde: ISIC Archive®
CAD:
Spe 86,5%
Sen 74,1%
Tschandl et al, MM og 6 relaterede diagnoser Identifikation af MM ste! Dermoskopibilleder, @strigsk,
2019 [16] H2H imod 511 dermatologerog  Dermatologer > 10 &rs Multiclass-klassifikation n=12.721 svensk, tyrkisk,
alment praktiserende laeger: erfaring: Test udfert pa eksterne Kilde: 11.210 fra ISIC argentinsk og
selvrapporteret Spe 94% datasset Archive® : majoritet fra australsk
Sen 67,8% H2H udfert via webbaseret HAM10000, og 1.511
CAD: gradueringsplatform fra »eksterne kilder«
Spe 96,2
Sen 81,9
Tschand! et al, MM og 6 relaterede diagnoser Overordnet praecision ] Dermoskopibilleder @strigsk og
2020 [17] Diagnostisk preecision efter Fer intervention: Multiclass-klassifikation Kilde: HAM10000° australsk
intervention med Al Acc 63,6% H2H udfert via webbaseret
Efter intervention: gradueringsplatform
Acc 77% Interventionsstudie
Hekler et al, MM og 4 relaterede diagnoser Overordnet praecision i Dermoskopibilleder, @strigsk og
2019 [12] Diagnostisk praecision af 112 Dermatologer: Multiclass-klassifikation n=11444 australsk
dermatologer, CAD og kalkuleret Spe 66% H2H udfert via rekruttering  Kilde: ISIC Archive®:
fusion af CAD og dermatologer Sen 62% fra universitetsbaserede majoritet fra
CAD: dermatologiske klinikker HAM10000
Spe 86,1% med kombineret praecision
Sen 89,2% udregnet
Kalkuleret fusion:
Spe 89%
Sen 84%
Tschandl et al, MM og 8 relaterede diagnoser Identifikation af maligne Ghale! Dermoskopibilleder, Traening:
2019 [18] Dermoskopi- og »close up«- laesioner Multiclass-klassifikationog n=8.235 australsk
billedbaseret algoritme Dermoskopi: test pa eksternt dataseet, »Close up«-kliniske Test: australsk
AUC 72,5% dog ikke separate fotos, n = 6.464 ag estrigsk
»close up«: resultater 9 differentialdiagnoser
AUC 68,3% H2H udfert via webbaseret
gradueringsplatform
Cho et al, Maligne og benigne Identifikation af maligne ok Klinisk fotos, Sydkoreansk
2020 [11] |leebelsesioner leesioner Bineer klassifikation men n=2.254 af 34

Preecision af 44 |seger +
medicinstuderende og CAD

P& interne dataseet:
AUC 82,7%

Eksternt datasaet 1 & 2:
AUC 75,9% & 77,4%

med test pa eksternt
datasaet
H2H

differentialdiagnoser,
opdelt i maligne og
benigne laesioner

acc = accuracy: (TP + TN)/(TP + TN + FP + FN); Al = kunstig intelligens; AUC = area under the curve af en sensitivitets- og specificitetskurve;
CAD = computer-aided diagnosis; FN = falsk negativ; FP = falsk positiv; H2H = head to head; HAM10000 = human against machine 10000 images;
ISIC = International Skin Image Collaboration; MM = malignt melanom; sen = sensitivitet; spe = specificitet; TN = sand negativ; TP = sand positiv.

a) Vurderet pa 5 kriterier angivet med stjerner: *) Kvaliteten af output og af den interne validering af praecisionen (test pa billeddata), multiclass frem for
binser og 5-folds cross validation forventes. **) H2H-analyse. ***) Er der foretaget analyser pa eksterne dataseet for at imedekomme »unknown biases«?
**%%) Er alle Fitzpatrick-hudtyper repraesenteret i data og i nogenlunde balanceret grad? *****) Er der lavet kliniske interventionsstudier?

b) Open source-datasaet af hovedsageligt dermoskopiske billeder fordelt pa 9 diagnoser.

c) @strigsk og australsk dataszet med 10.015 dermoskopibilleder.

Tschandl et alpublicerede i 2019 resultaterne af en undersegelse, hvor man kombinerede to separate dybe
neurale netveerksalgoritmer (Figur 2) treenet pa henholdsvis dermoskopibilleder og kliniske close up-fotos [18].
Foruden at Al-modellen havde en precision pa linje med dermatologer, viste studiet, den havde en hgjere
preecision i at identificere malignitet ud fra dermoskopiske billeder. Modsat var der en hgjere preecision i at

diagnosticere benigne laesioner ud fra de kliniske fotos.

I et studie fra 2020, undersegte man CAD-modeller brugt ved diagnosticering af leesioner med en specifik
lokalisation. Her kunne veerktgjet bineert skelne maligne fra benigne leesioner pa laeber pa niveau med
dermatologer [11]. Seerligt interessant var det, at algoritmen preesterede darligere pa data indsamlet fra andre
hospitaler i Sydkorea end pa data fra det hospital, som algoritmen var traenet i. Det er et kendt faenomen, at

reproducerbarheden i disse studier ofte er lav, hvilket fordrer enten test pa eksterne dataseet, eller at
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algoritmerne bliver gjort offentligt tilgaengelige. Begge dele er en sjeeldenhed i dermatologi sével som i andre

specialer [5, 20].

GENERALISEREDE HUDSYGDOMME

En forskningsgruppe associeret med Google Health udgav i 2020 et studie i computerassisteret diagnostisk af
generaliserede hudsygdomme og enkeltleesionshudsygdomme [8]. Studiet var baseret pd 17.777 cases med 71.017

Kkliniske fotos og samhegrende metadata fordelt pa 26 hudsygdomme.

Outcome for Google-algoritmen var bl.a. en toptrediagnose, der prasterede en sensitivitet pd 90%. I head to

head-analyser opnéede dermatologer en sensitivitet pa 75%.

Generelt sd man, at CAD-vaerktgjet var mere preecist end alment praktiserende leeger og sygeplejersker. Men nar
data blev delt op i tre bineere underkategorier, scorede dermatologerne hgjere i sensitivitet end algoritmen i to af

de tre kategorier, nemlig maligne vs. benigne laesioner og androgent hartab vs. alopecia areata.

Pa tveers af alle hudtyper i studiet (Fitzpatrick-hudtype [-V) s man sammenlignelige praestationer for CAD-
veerktgjet, dog med stor statistisk usikkerhed ved hudtype I og V pga. lav datamengde. Det er et tilbagevendende
problem, at sterstedelen af de Al-modeller, der bliver udviklet, er mindre egnet til diagnostik pa ikkehvid hud

pga. sdkaldt Al-bias, der er et resultatet af homogene dataseet [21].

Algoritmer til udredning af negleforandringer har ogsa veeret i fokus. Senest er der rapporteret om et CAD-
vaerktej, som kan skelne neglesvamp fra anden form for negledystrofi pa niveau med dermatologer i head to
head-analyser [9]. Dette studie udmeerker sig ved til dato at veere det eneste prospektive kliniske head to head-

studie inden for feltet.

DISKUSSION

I denne artikel har vi beskrevet brugen af AIi dermatologien begraenset til studier i konventionel dermatologisk
diagnostik. Det gavnlige sundhedsgkonomiske potentiale i AT har resulteret i mange spaendende ideer til

anvendelsesomrdder som f.eks. monitorering af sér eller dermatopatologi, som ikke er belyst her.

Al er allerede pé den internationale sundhedspolitiske dagsorden, men med nye teknologiske landvindinger
(bl.a. kvaliteten af kamera og dermatoskoper) er refleksion og forsigtighed vigtige grundprincipper, sa
effektivitet ikke koster i kvalitet og patientsikkerhed [22].

MM er szerligt i fokus, da teknologiske fremskridt kan redde liv, og sammenlignet med kliniske billeder taget

med et almindeligt kamera er dermoskopiske billeder et yderst standardiseret materiale med lav kompleksitet.
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Telemedicinske tjenester inden for dermatologi er udbredt som hjaelp til diagnostik af hudsygdomme i bl.a. primaersektoren.

De nuveerende studier i MM har dog begraensninger. Den kliniske ekstrapolerbarhed er generelt vanskelig (Tabel
1), den demografiske diversitet er ofte begreenset til en kaukasid population eller ubelyst, og et head to head-

studie viste, at eksperter kan nedsatte deres preecision ved ukritisk brug af CAD.

For nuveerende virker det dog fortsat fjernt med Al-baseret beslutningsstette til diagnosticering af
generaliserede hudsygdomme, da kompleksitetsniveauet i billedmaterialet er stort. Der er ikke store open
source-billedmaterialer tilgaengelige, og differentialdiagnostikken er bred. Google har inkluderet patienthistorik

og flere metadata som parametre i deres bidrag pa dette felt [8].

Sadanne supplerende anamnestiske og objektive oplysninger og pa laengere sigt biokemi og patologi kan
formentligt kompensere for kompleksiteten i kliniske billeder af generaliserede hudsygdomme og méske vere

noglen til hgjpreecisionsdiagnostik.
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Vi ser allerede nu, at kommercielt tilgaengelige smartphone-apps giver brugeren mulighed for at tage billeder af
modermeerker og f& momentant svar pa, om laesionen vurderes at veere malign eller benign. F.eks. har man til
appen Skinvision publiceret flotte sensitivitets- (95%) og specificitetsresultater (78%) [23, 24], disse tal kan dog
vaere overestimerede [25]. Enkelte apps er CE-markede, men det er endnu ikke lykkedes at opnd FDA-

godkendelse til nogen dermatologialgoritme.

Nér den almindelige borger skal have adgang til avancerede Al-algoritmer og selv anvende dem, kan det medfere

etiske problemstillinger, som skal handteres.

Hvordan handterer alment praktiserende laeger de patienter, som meader i klinikken med en kreeftdiagnose, som
er stillet af en algoritme? Hvem har ansvaret for et falsk negativt resultat? Er leegen uenig i diagnosen, forudser
flere eksperter, at denne »bring your own algorithm«-tilgang kan erodere tilliden mellem laegen og patienten
[26]. Omvendt mener andre at kunne se en tendens til, at patienters brug af Google kan medfere en bedre felles

forstéelse for symptomer og diagnose mellem patienten og laegen [27].

Hvis patienter uselekteret tager billeder af godartede modermaerker, vil der veere et stort antal falsk positive

svar, pga. algoritmernes lave positive pradiktive veerdi ved MM.

Dette kan medfere et gget pres pé overfledig udredning af naevi og udfordre primersektorens

gatekeeperfunktion.

Det er séledes vigtigt at gere sig klart, hvem den optimale slutbruger er til de konkrete Al-baserede modeller,
baseret pa faktorer som intenderet brug, algoritmens datagrundlagsekvivalens med det kliniske brugsmiljg samt

potentielle samfundsgkonomiske og biostatistiske konsekvenser.

Samtidig er det vigtigt, at klinikere, der arbejder med AI, kan forstd, hvornéar det er brugbart, fortolke de svar de

modtager samt forklare og kommunikere resultaterne.

P.t. er muligheden for at lave sammenligninger mellem studierne begreenset, og man efterlades ofte med en
bekymrende skepsis efter gennemlaesning af store studier udgivet i velrenommerede tidsskrifter som Nature og
The Lancet. Derfor arbejder internationale konsensusgrupper pé guidelines for rapportering af diagnostisk
preecision tilpasset Al-intervention. Forhébentlig kan det fore til konsensus om studieopbygning og rapportering

af outcomes [14].

KONKLUSION

Der er i Danmark og mange steder i verden lang ventetid pa dermatologisk udredning, dette vil potentielt kunne
afhjaelpes med effektive CAD-veerktgjer. Der arbejdes intenst pa dette, og flere modeller kan nu bedre end
dermatologer skelne MM fra naevi pa billedmateriale. Der er fortsat langt til effektiv hjeelp til bred diagnostik af

generaliserede hudsygdomme.

Der mangler erfaring i brug af algoritmerne i den almindelige klinik, viden om, hvorvidt data fra studierne er

ekstrapolerbare, og en faelles konsensus for rapportering af resultater.

Det bliver en udfordring for sundhedsvaesenet i de kommende ar bedst muligt at implementere modellerne, og

det er vigtigt, at klinikere kleedes pa til at handtere og kommunikere resultaterne.

Korrespondance Andreas Pihl. E-mail: afpihl@ health.sdu.dk
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SUMMARY

Artificial intelligence in diagnosing skin diseases

Kenneth Thomsen, Andreas Pihl, Lars Iversen, Ole Winther, Hans Bredsted Lomholt & Simon Francis Thomsen
Ugeskr Laeger 2021;183:V10200761

Dermatology is a visual speciality suited for implementation of computer-aided diagnostic (CAD) systems as
summarised in this review. There has been great progress in CAD melanoma detection, whereas the detection of
multiple lesion skin diseases has proved more difficult. We need data on clinical implementation of CAD systems
in order to know, how data from studies can be extrapolated to real-world clinical settings. Good clinical test
designs and common standards for reporting and monitoring efficacy are needed. Implementation of CAD in the

best possible way will be a challenge for health systems and clinicians in the coming years.
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