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1. Inledning

Sprakteknologi har funnits sedan datorer blev vanligare under mitten av 1900-talet
[1]. Trots att sprakteknologi inte &r nagot nytt fenomen har den utvecklats i snabb
takt under de senaste aren. Till exempel har det blivit vanligare med talassistenter,
och chattbottar klarar av allt mer avancerade uppgifter. En bidragande faktor till
utvecklingen har varit anvandningen av maskininlarning och speciellt

djupinlarning, tillsammans med sprakteknologi.

Ett omrade dar sprakteknologi anvands mycket & medicin. Digitaliseringen av
medicinska data sdsom patientjournaler har medfort att forskare har en bredare
tillgang till data att studera. Att ga igenom och analysera sjukdomsrelaterade data
sasom elektroniska patientjournaler skulle vara ett valdigt tidskravande arbete for
en manniska. For en dator gar detta betydligt mycket snabbare med hjalp av
sprakteknologi. Utdver sprakteknologi anvéander datorer sig ocksa av
maskininlarning for att hitta samband mellan data som skulle vara mycket svart for
en manniska att hitta. Att anvanda dessa tva tillsammans blir darfor ett kraftfullt

verktyg nar det kommer till att identifiera riskfaktorer och att forutséga sjukdomar.

Bland sjukdomar &r hjart- och karlsjukdomar den vanligaste dodsorsaken i vérlden.
Genom att forutse vem som kommer drabbas och tidigt identifiera personer som
I0per storre risk att drabbas kan antalet dodsfall reduceras. | den har avhandlingen
kommer jag att jamfora hur val maskininlarningsmodellerna stédvektormaskiner
och aterkopplade neurala nétverk fungerar tillsammans med sprakteknologi vid

forutsagelse av hjart-och kérlsjukdomar.



2. Sprakteknologi

Sprakteknologi innebar en dators formaga att forsta, analysera och producera sprak
[2]. Sprakteknologi ar en underkategori till artificiell intelligens och har ett flertal
olika anvandningsomraden. Den anvands bland annat i sokmotorer,
stavningskontroller och vid rostigenkanning. For att en dator ska kunna forsta och
tillampa manskligt sprak behéver den bearbeta spraket och utfora olika uppgifter
(eng. tasks).

2.1 Utmaningar inom sprakteknologi

Det finns tusentals sprak i varlden och de kan skilja sig mycket fran varandra
betraffande till exempel grammatik, alfabet och lasriktning. Allménna utmaningar
inom sprakteknologin ar att manga ord och meningar har flera betydelser [3]. Till
exempel kan ordet val syfta bade pa ett djur, ett beslut eller ett politiskt val. For en
manniska ar det ofta latt att forsta inneborden av ordet beroende pa sammanhang,
men for en dator ar detta betydligt svarare. Datorer har dven svarigheter att
analysera text som innehaller stavfel eller ironi [2], eftersom textens betydelse da

ar en annan an den som star i texten.

Vid anvéandning av sprakteknologi inom medicin tillkommer det ytterligare
utmaningar. Det sprak som anvands inom medicin ar en minilekt, alltsd ett
facksprak, och skiljer sig fran vardagligt sprak. Detta gor att man inte direkt kan
applicera sprakteknologi pa data som innehaller medicinska termer. Till exempel ar
man tvungen att ta i beaktande ord, férkortningar, akronymer och annorlunda
meningsuppbyggnad. De ord och forkortningar som inte anvénds i andra

sammanhang &n medicinska behovs ta i beaktande speciellt mycket [4].

2.2 Uppgifter inom sprakteknologi

Da sprakteknologin bearbetar sprak utfor den uppgifter (eng. tasks). Vilka uppgifter
sprakteknologin utfor varierar beroende pa sammanhanget och syftet med analysen.
Eftersom den har avhandlingen fokuserar pa sprakteknologi inom medicin kommer

jag endast namna de uppgifter som oftast anvands inom det medicinska omradet.



2.2.1 Informationsutvinning

Informationsutvinning (eng. information extraction) dr en Kkategori av
sprakteknologiuppgifter som anvands mycket inom medicin [4]. Dit hor bland annat
uppgifterna namnigenkanning (eng. named entity recognition), relation extraction,
entity linking, sentimentanalys (eng. sentiment analysis) och handelseutvinning

(eng. event extraction)

Namnigenkéanning innebar att orden i en text gas igenom och klassificeras [5].
Exempelvis kan ordet arm kategoriseras som kroppsdel och ordet feber som
symtom. Sprakteknologiuppgiften relation extraction gar ut pa att hitta samband
mellan dessa klassifikationer [4]. Till exempel kan relation extraction hitta samband
mellan en sjukdom och dess symtom. Vid entity linking sammankopplas entiteterna
med poster i en databas. Entity linking fungerar speciellt bra for att identifiera

synonymer, eftersom ord med lika betydelse kopplas till samma post i databasen

[4].

Vid sentimentanalys analyseras texten utgaende fran vilken vérdeladdning texten
har och som utdata fas till exempel om texten ar positivt, negativt eller neutralt
vardeladdad [5]. Till exempel meningen ”Kaffe ar gott och uppiggande” skulle
klassas som positivt vardeladdad, och foljaktligen i meningen ”Fotboll &r roligare
an ishockey” skulle ordet Fotboll” klassas som positivt vardeladdat medan ordet

’ishockey” skulle klassas som negativt vardeladdat.

Héndelseutvinning innebdr att man forsoker hitta handelser i en text. Man
analyserar dven handelserna utifran nar de ager rum, om de har hant, kommer att
handa eller inte kommer att handa. Till exempel skulle tillampning av
handelseutvinning pd meningen ”Du har réstat” klassa ordet “rostat” som en

handelse och sannolikheten for att handelsen intraffar skulle bli 1. [5]

2.2.2 Forprocessering av data



Sprakteknologiuppgifterna inom informationsutvinning bygger pa ett antal mindre
uppgifter som maste utforas for att informationsutvinningsuppgifterna ska lyckas.
Nagra av de vanligaste ar tokenisering (eng. tokenization), Part-of-Speech taggning
(eng. POS-tagging) och skiftlagesédndring (eng. case folding). Dessa uppgifter
anvands ocksa som deluppgifter till andra uppgifter inom sprakteknologin &n

informationsutvinning.

Da man utfor tokenisering delar man in texten i mindre delar. I de sprak som
anvander sig av mellanrum mellan orden delas texten in enligt ord och
mellanrummen mellan orden indikerar var texten kan delas. | de sprak som inte
anvander sig av mellanrum mellan orden pd samma satt som bland annat de
germanska spraken &r det svarare att utfora tokenisering [6] . Ett exempel pa ett
sprak som inte alltid har mellanrum mellan orden i en text ar japanska. | en

medicinsk text forekommer det ofta specialtecken, vilket forsvarar tokeniseringen

[4]

POS-taggning i sin tur innebdr att varje ord i en text tilldelas en POS-etikett (eng.
POS-tag) enligt vilken ordklass orden hor till [5] . I meningen ”Jag dricker vatten
snabbt” skulle ”Jag” tilldelas etiketten pronomen, “dricker” etiketten verb, "vatten”
etiketteras som substantiv och “’snabbt” som adjektiv. POS-taggning fungerar
darfor bra for att sarskilja samma ord med olika betydelser da de far olika etikett
beroende pa betydelse i sammanhanget. Ordet min” kan till exempel etiketteras

bade som ett possessivt pronomen och som ett substantiv.

Texten behdver ocksa bearbetas med skiftlagesandring sa att alla versaler byts ut
mot gemener. Skiftlagesédndring kan vara komplicerat i vissa fall. Bland annat kan
datorn inte langre lika latt urskilja namn fran resten av texten efter att de stora
bokstaverna blivit utbytta [6]. Ett exempel ar efternamnet Skog, som ocksa kan
betyda ett tradbevuxet omrade. Utéver detta behover ocksa emojier och andra
specialtecken ofta tas bort eftersom de anses vara onddiga och forsvarar datorns

formaga att analysera och forsta texten.



3. Maskininlarning

I likhet med sprakteknologi ar &ven maskininlarning en underkategori till artificiell
intelligens. Inom maskininlarning trénas ett datorprogram med traningsdata for att
utféra uppgifter. Baserat pa denna traningsdata kan datorn sedan pa egen hand
utfora uppgifter med hjélp av indata och ge ut resultatet som utdata [8]. For att
trana datorprogrammet anvéandas olika inlarningsmetoder. Exempel pa
inlarningsmetoder &r 6vervakad inlérning (eng. supervised learning), o6vervakad
inlarning (eng. unsupervised learning) och djupinlarning (eng. deep learning).
Eftersom maskinlarningsmodellerna som undersoks i denna avhandling basera sig

pa dvervakad inldarning och djupinlarning kommer inte odvervakad inlarning tas

upp.

3.1 Overvakad inlarning

Overvakad inlarning ar en inlarningsmetod dar datorn forses med traningsdata
innehallandes bade indata och utdata. Da en modell som anvénder sig av 6vervakad
inlarning tranas tilldelas modellen det vantade véardet pa utdata. Malet ar att
skillnaden mellan det vantade vardet pa utdata som forses vid traning av modellen
och det beraknade vardet pa utdata som modellen sjalv berdknar ska vara sa liten
som mojligt. Overvakad inldarning anvands ofta vid Kklassificering (eng.

classification) och regression. [9]

Klassificering innebér att datorn analyserar en datamangd och delar in den i klasser
[9]. Till exempel om dataméangden innehaller bilder pa bananer och &pplen
analyserar datorn varje bild och avgdér om motivet forestaller en banan eller ett
apple. Om det ar en banan pa bilden klassificerar datorn den som banan och om det
ar ett apple som ett apple.

Vid regression forutspar datorn ett véarde baserat pa en dataméangd. Figur 9 visar hur
processen gar till da ett regressionsproblem I6ses. Regressionsmodellen tar in data
i vektorform, analyserar den och ger ett kontinuerligt varde som utdata. Ett exempel

pa ett regressionsproblem &r forutsagelse av vardet pa en aktie. [9]



Indatai " Regressions_ Kontinureligt
vektorform modell varde pa utdata

Figur 1. Regressionsprocess. Oversatt frdn [9].

3.1.1 Stodvektormaskin

En maskininlérningsalgoritm som anvander sig av Overvakad inlarning é&r
stodvektormaskin (eng. support vector machine), vilket ocksd ar en av
maskininlarningsalgoritmerna  som  undersbks i  denna  avhandling.
Stodvektormaskiner anvands bade vid klassificering och regression men oftare

anvénds den vid klassificering [10].

Stodvektormaskiner anvéander sig av hyperplan for att dela in data i tva klasser bade
vid Kklassifikationsproblem och regressionsproblem. Figur 2 illustrerar ett hyperplan
som har placerats i datamangden sa att det uppstar en maximal marginal mellan de
datapunkter som ar narmast varandra i de skilda klasserna [4]. Stodvektormaskiner
fungerar saval pa data som &r linjart separerbara (eng. linearly separable) som pa
icke-linjart separerbara data (eng. non-linearly separable). Om datapunkterna inte
ar linjart separerbara behover stodvektormaskinerna hitta en karnfunktion (eng.
kernel function) som ombildar planet till en hdgre dimension. Efter planet
omvandlats till en hogre dimension kan man igen anvénda linjar klassificering.
Nagra av de vanligaste karnfunktionerna ar linjar karnfunktion (eng. linear kernel),
polynom karnfunktion (eng. polynomial kernel), RBF-ké&rnfunktion (eng. radial

basis functions kernel), Gaussisk karnfunktion och Sigmoid karnfunktion. [11]
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Figur 2 Exempel pa hyperplan som stédvektormaskiner anvénder. Fran [4]

3.2 Djupinlarning

Djupinlarning &r en inlarningsmetod som forsoker efterlikna méanniskans tankande
[7]. For att forsoka uppna detta anvander djupinlarningen sig av neurala natverk
(eng. neural networks). | dessa neurala natverk finns gémda lager som bestar av
neuroner med funktioner som gor berakningar pa indata. Da en neuron har beraknat
indata skickar den vidare resultatet till neuroner i nasta gémda lager som ocksa gor

berakningar [12].

3.2.1 Aterkopplade neurala natverk

Aterkopplade neurala nétverk (eng. recurrent neural networks) ar en typ av neurala
natverk och den andra maskininlarningsalgoritmen som jag undersoker i
avhandlingen. Det speciella med aterkopplade neurala natverk jamfort med andra
neurala natverk ar att de kan minnas tidigare berdknade indata och ta resultatet i

beaktande vid berékning av néasta indata [12] .

Figur 3 illustrerar hur ett aterkopplat neuralt natverk kan se ut. | indatalagret forses
modellen med indata som sedan fors vidare till neuroner i de gémda lagren dar varje
neuron &r en funktion som gor berakningar pa indata [12]. Hur manga gomda lager
som finns varierar beroende pa uppgiften som det aterkopplade neurala natverket

ska utfora. | figur 3 kan man ocksa se hur modellen aterkopplar fran det andra



gomda lagret tillbaka till det forsta gomda lagret. Det ar da resultatet fran tidigare
berékningar som skickas tillbaka och kan anvandas vid berakningarna i det forsta

gbmda lagret for nasta indata [13].

Aterkopplat neuralt natverk

“‘

Utdatalager

Indatalager Gomda lager

Figur 3. Aterkopplat neuralt nétverk. Oversatt fran [13].

4. Tillampning av maskininlarningsmodeller inom

sprakteknologi

Inom sprakteknologi anvands olika typer av metoder for att utfora
sprakteknologiuppgifter. Regelbaserade metoder (eng.rule based methods),
statistiska metoder (eng. statistical methods), samt maskininlarningsmetoder (eng.
machine learning methods) och djupinlarningsmetoder (eng. deep learning
methods). Regelbaserade metoder baserar sig pa olika regler och reguljéra uttryck.
Dessa ar dock inte lika effektiva som till exempel maskin- och

djupinlarningsmetoder, vilka ar de metoder som anvénds oftast nufortiden. [4]

Anviandningen av  maskininlarning inom sprakteknologi mojliggor  att
sprakteknologiuppgifterna som namndes i kapitel tva kan utforas bade med ett
battre resultat och flera uppgifterna kan utforas som en enda uppgift [5], vilket

ocksa resulterar i att uppgifterna utfors snabbare.



| denna avhandling har jag valt att jamféra maskininlarningsmodellerna
stodvektormaskiner och aterkopplade neurala natverk eftersom de &r tva av de
vanligaste maskininlarningsmodellerna som anvands tillsammans med
sprakteknologi, dven inom medicin. Jag kommer ocksa understéka hur en modell
som tranats med Overvakad inlarning skiljer sig i resultat jamfort med en modell

som tranats med djupinlérning.

4.1 Vektorisering

For att anvanda en maskininlarningsmodell behover data som fors in i modellen
vara i sifferform [4]. Inom sprakteknologi representerar man oftast texten i
sifferform med hjdlp av vektorer. Nagra av de vanligaste teknikerna for
vektoriseringen ar Bag of Words (BoW), tf-idf och ordinbaddningar (eng. word
embeddings).

Den enklaste tekniken BoW gor texten till en vektor som innehaller siffror pa hur
manga ganger ett ord dyker upp i en text. For att gora detta utgar den fran en ordlista
och om ett ord som finns i ordlistan inte finns i texten som analyseras representeras
det ordet som en nolla i vektorn. Om det ordet finns en gang i texten representeras
det som en etta och s vidare. En nackdel med BoW ér att den inte tar stallning till
vilken ordning orden forekommer i texten. [6] Till exempel om meningen “Fina
blommor” jimfors med ordlistan "Ménga fina blommor pa ingen” fas vektorn

[0,1,1,0,0].

Tf-idf &r en vektoriseringsteknik vars forkortning star for “term frequency — inverse
document frequency”. Denna vektoriseringsteknik &r mer avancerad d&n BoW
eftersom den ocksa tar stallning till hur viktiga orden ar i en text ar. Tf-idf ar
produkten av vardena fran tva andra metoder, tf och idf. Tanken med tf-idf &r att de
ord som forekommer ofta och i manga olika dokument, far ett lagt varde. Till
exempel ord som “och”, ”ar” och ”men”. P& samma séatt far ord som férekommer
ofta, men endast i ett eller nagra dokument ett hogre vérde eftersom de anses ha en

storre betydelse for texten. [6]



Den mest

avancerade

vektoriseringstekniken

ordinbaddningar.

Ordinb&ddningar gor varje ord till en egen vektor, vilket gor att man kan urskilja

hur orden hanger ihop med andra ord. Till exempel kan man urskilja motsatsord

och synonymer [6]. Figur 4 visar hur orden ”man”, “kvinna”, “kung” och

“drottning” avbildas som vektorer i ett plan. Eftersom vektorerna ar parallella i

vektorplanet kan datorn utgdende fran dem forsta att orden har ett samband med

varandra [4]. | figur 5 kan man se hur ord i en stdrre datamangd vektoriseras med
ordinbaddning. Ord som har liknande betydelse eller hor till samma kategori

tilldelas vektorer med liknande vérden och placeras darfor narmare varandra i

vektorplanet. Till exempel &r de ord i figur 5 som kan kategoriseras som verktyg

néra varandra [14].

Drottning

Figur 4. Ordvektorer skapade med ordinbédddning. Oversatt frén [4].
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Figur 5. Ordvektorer skapade med ordinbdddningar. Fréan [14].

4.2 Tillampning av stodvektormaskiner

Stodvektormaskiner &r den vanligaste maskininlarningsmetoden som anvénds for
att forutséga hjartsjukdomar [13]. Eftersom en stor mangd medicinska data som kan
anvandas som data vid forutsagelse av sjukdomar dar i textform &r det &ven
nodvandigt att anvanda sprakteknologi tillsammans med stédvektormaskiner for att

kunna identifiera riskfaktorer fran texten.

| en studie av Buchan et al. anvander de sig av sprakteknologi tillsammans med
stodvektormaskiner for att automatiskt forutsédga vilka som kommer drabbas av
kranskarlssjukdomar bland patienter som lider av diabetes. Eftersom diabetes redan
ar en riskfaktor for hjart-och kérlsjukdomar och personer med diabetes ofta &ven
har andra riskfaktorer for kranskéarlssjukdomar ar det en utmaning att kunna

identifiera vilka som kommer att drabbas. [15]

Materialet de anvéander sig av i studien &r elektroniska medicinska register (EMR).
| studien anvander de sig forutom av stodvektormaskiner aven av tva andra

maskininlarningsmodeller for att forutsdga vilka personer som kommer drabbas,

11



Naive Bayes och MaxEnt. De undersoker bade en stodvektormaskin som anvander

linjar karnfunktion och en stodvektormaskin med RBF-kérnfunktion. [15]

| studien testades modellerna med olika variabler och stddvektormaskinen med
linjar karna fick F1 vardet 0.768 och stodvektormaskinen med RBF-kérnfunktion
fick F1 vardet 0.755. De andra maskininlarningsmodellerna fick ocksa liknande F1
varden. F1 ar en skala som mater maskininlarningsmodellers precision i skalan O-
1, dér 1 ar det hogsta vardet. Skalan méter alltsa hur manga ganger modellen gjorde

ratt forutsagelse pa hela dataméngden.

En begransning som ofta finns i studier om férutségelser av sjukdomar &r att det ar
svart att mata exakt hur manga fall som modellerna lyckas forutsaga ratt eftersom
patienterna kan drabbas av kranskarlssjukdomar langre in i framtiden &n studien
undersokte. [15]

En annan studie som anvander sig av stddvektormaskiner tillsammans med
sprakteknologi ar Rochefort et al. [16]. | denna studie vill de identifiera vends
tromboembolism (VTE) hos patienter baserat pa elektroniska halsoregister. Till
vends tromboembolism hor ocksa lungemboli och djup ventrombos som é&r vanliga
hjart- och karlsjukdomar. | studien undersoker de tio olika stodvektormaskiners
prestationer vid identifiering av dessa sjukdomar. Vektoriseringstekniken som

anvands i studien ar BoW. [16]

AUC 4&r ett varde som kan méta hur val en maskininlarningsmodell presterar.
Liksom F1 vardet antar AUC ett varde mellan 0—1 beroende pa hur val modellen
Klarar av att klassificera. Exempelvis hur val modellen Kklarar av att sérskilja

patienter med sjukdom och icke sjukdom.

Den stodvektormaskinversionen som fick bast resultat vid identifiering av
sjukdomen djup ventrombos var en stodvektormaskin med RBF-kéarnfunktion déar
parametrarna hade optimerats. Den lyckades i medeltal identifiera 80 % av de
rapporter dar patienten hade djup ventrombos. Den genererade ocksa i medeltal
11% falska positiva véarden. Medeltalet pa den béast presterande modellens AUC

varde var 98%. Stodvektormaskinerns prestationer varierade ratt mycket beroende

12



pa parameterval. Den samst presterande modellen var en stodvektormaskin med
linjar karnafunktion vars parametrar inte hade optimerats. Den lyckades i medeltal
identifiera endast 65% av rapporterna som hade djup ventrombos. Medeltalet pa
modellens AUC viérde var 94 %. Stodvektormaskinernas prestationer varierade

dock relativt lite beroende pa vilken karnfunktion de anvande. [16]

4.3 Tillampning av aterkopplade neurala natverk

De senaste aren har det blivit allt vanligare att anvanda sig av djupinlarning och
neurala natverk i stallet for traditionella maskininlarningsmetoder tillsammans med
sprakteknologi vid identifiering av riskfaktorer och forutsagelser av sjukdomar
[13]. Ett neuralt natverk som lampar sig bra for att 16sa sprakteknologiska uppgifter
ar aterkopplade neurala natverk tack vare dess formaga att minnas tidigare
berdknade indata [10]. Vid tillampning pa text kan aterkopplade neurala natverk
till exempel ta i beaktande tidigare ord och baserat pa det berdkna vilket ord som

kommer darefter.

Chokwijitkul et al. [17] undersoker hur val de neurala natverken aterkopplade
neurala natverk och faltningsnatverk (eng. convolutional neural network) lyckas
identifiera riskfaktorer for hjartsjukdomar. Forutom traditionella aterkopplade
neurala natverk anvande de ocksa tre andra tillampningar pa aterkopplade neurala
natverk. Vektoriseringstekniken som anvands i studien ar ordinb&ddningar och de
anvander elektroniska medicinska register som data. 60 % av registren anvandes
vid trdning av modellerna och de resterande 40 % anvéndes for att testa modellerna.
[17]

Deras studie visade att alla de aterkopplade neurala natverken presterade nagot
battre an faltningsnatverk vid identifiering av hjartsjukdomar baserat pa
elektroniska medicinska register. Aterkopplade neurala natverk fick F1 vérdet
0.890 medan faltningsnatverket fick vardet 0.879. Den modellen som presterade
bést var bidirectional long short-term memory (BLSTM) som &r en version av
aterkopplade neurala natverk. BLSTM fick ett F1 véarde pa 0.908. De jamforde

aven resultaten med tidigare studier dar bade regelbaserade system och system
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baserade pa olika maskininlarningsalgoritmer anvants och drog slutsatsen att
neurala natverk kan prestera pa ungefar samma niva som de bést presterande av

dessa system. [17]

Aterkopplade neurala natverk anvands dven i en studie av Choi et al. [18]. | studien
vill de unders6ka om anvandningen av aterkopplade neurala natverk fungerar béttre
an traditionella maskininlarningsmetoder for att forutséga hjartsvikt. De anvéander
sig av modellen gated recurrent unit (GRU) som é&r en typ av aterkopplat neuralt
nétverk. [18]

De tranade dven traditionella maskininlarningsmodeller varav en var
stodvektormaskiner for att jamfora hur val GRUn presterar. Modellerna tranades pa
data fran elektroniska halsoregister som var baserade pa en 3-12 manader lang
tidsperiod. Vid en tolv manader lang tidsperiod fick modellerna alltsa tillgang till
en storre mangd data. GRUn presterade battre &n de traditionella
maskininlarningsmodellerna oberoende pa langden av tidsperioden med ett AUC
varde pa 0.776 vid den langsta tidsperioden medan stodvektormaskinen hade ett
AUC varde pa 0.744 vid den langsta tidsperioden. [18]

| denna studie presenterades dven hur lang tid per patient det tog for dessa
modeller att forutsdaga hjartsvikt som visas i figur 6. GRU:n presterade battre tog
det mycket langre tid for modellen att komma fram till sitt resultat jamfért med

de modeller som baserar sig pa traditionell maskininlarning.

Performance metric Logistic regression SVM MLP KNN GRU

Prediction time (seconds)  0.000002 0.000034 0.000259 36.66 0.020408

Figur 6. Tabell 6ver tiden det tog fér modellerna att géra en forutsdgelse per patient. Frén [18].

5. Jamforelse och resultat

TODO
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Vilken av modellerna som &ar bast att anvanda vid identifiering och forutségelse av
hjart-och kérlsjukdomar beror pa bland annat typen av problem, storleken pa

datamangden man utgar ifran och aven datamangdens innehall.

Forutom vilken maskininlarningsmodell ar ocksa forprocessingen av data valdigt
viktigt och kan inverka p& modellens prestation. Aven vilken vektoriseringsteknik
som anvands paverkar modellens prestation. En mer avancerad teknik resulterar i
en battre presterande modell. Férprocesseringen av data spelar ocksa en roll i hur

modellerna presterar, speciellt inom sprakteknologi.

| studien av Rochefort et al. [16] varierade resultatet ganska mycket pa den bast
presterande modellen och den samst presterande modellen trots att bada

modellerna byggde pa stodvektormaskiner.

En faktor som kan paverka resultatet vid forutsagelser av sjukdomar ar hur langt

fram i tiden man forutser.

5.1 Val av data

-Rétt data viktigare an modellen (Al, ML and DL)

5.2 Etik och Patientsakerhet

Eftersom ingen av dessa maskininlarningsmodeller ger ett perfekt resultat
forekommer det bade falska positiva varden och falska negativa varden. Detta ar
nagot som kan vara valdigt kansligt vid forutsagelse av sjukdomar. Att berétta till
en patient att den formodligen kommer drabbas av nagon typ av hjart- och

karlsjukdom kan skapa mycket oro hos patienten.
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