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Sztuczna inteligencja w medycynie
— stan aktualny i wyzwania wdrozeniowe

1. Sztuczna inteligencja i uczenie maszynowe

Pojecie sztucznej inteligencji jest nieostre i zmienia sie w czasie. Andrew Moore
z Uniwersytetu Carnegie Mellow sztuczna inteligencja nazywa obszar nauki i techniki
starajacy sie opracowac systemy komputerowe, ktére zachowuja sie w sposéb, ktéry do
tej pory, przypomina ludzka inteligencje. W tym zdaniu wazne jest stwierdzenie ,,do tej
pory”. P6t wieku temu, komputery grajace w szachy byly uznawane za sztuczna inteli-
gencje. Gdy w roku 1997 komputer Deep Blue pokonal mistrza szachowego Garrego
Kasparova zostalo to odebrane jako szczytowe osiagniecie sztucznej inteligencji. Zasto-
sowano wowczas algorytm, ktéry przeszukiwal drzewo mozliwych ruchéw i wybierat
taka kombinacje decyzji, ktéra zblizala gracza do wygranej. Dwadzie$cia lat péZniej takie
podejscie nazwaliby$Smy ,,brutalnym” i niemajacym nic wspélnego ze sztuczna inteligen-
cja. Przyktad ten pokazuje, ze sztuczna inteligencja to raczej ewoluujacy cel, do ktérego
dazymy. Do osiagniecia tego celu wykorzystujemy rézne algorytmy, w tym algorytmy
uczenia maszynowego.

Uczenie maszynowe jest poddziedzing sztucznej inteligencji. Tom Mitchell z Uni-
wersytetu Carnegie Mellow w USA w swojej ksiazce pod tytutem Machine Learning[1]
twierdzi, ze obszar naukowy najlepiej definiowac przez gtéwne pytanie, na jakie naukow-
cy z tego obszaru staraja sie znaleZ¢ odpowiedzZ. W przypadku uczenia maszynowego py-
tanie to brzmi: ,,Jak mozna zbudowac system informatyczny, ktérego umiejetnosci beda
automatycznie rosly wraz ze wzrostem do§wiadczenia i jakie podstawowe prawa opisuja
procesy uczenia?” Przez do§wiadczenie rozumie sie dane dostarczane do algorytméw
komputerowych. Uczenie maszynowe to dziedzina, w ktérej pracuje sie nad rozwojem
programow, ktére automatycznie zwiekszaja swoje umiejetnosci w rozwiazywaniu dane-
go problemu przez doswiadczenie zawarte w danych. Uczenie maszynowe moze by¢
wiec traktowane jako srodek do osiagniecia celu, jakim jest sztuczna inteligencja.

2. Wybrane przyklady zastosowan uczenia maszynowego w medycynie

W niniejszym rozdziale przedstawiono najnowsze osiagniecia z zakresu zastosowa-
nia sztucznej inteligencji w medycynie, chociaz w istocie omawiane przyklady dotycza
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wykorzystania algorytméw uczenia maszynowego. Przedstawione przyklady koncentruja
sie na odkryciach publikowanych w ciggu ostatnich trzech lat.

2.1. Diagnozowanie raka piersi

Wedlug American Cancer Society (ACS) klinicy$ci w okoto 20% przypadkéw nie wy-
krywaja mozliwego do zdiagnozowania raka piersi. Z drugiej strony ACS wskazuje na
to, ze okoto 50% kobiet wykonujacych co roku mammografie uzyska w ciggu 10 lat fal-
szywie pozytywny wynik. To sktonito specjalistéw z Google Health i powiazanego Deep-
-Mind do stworzenia algorytmu sztucznej inteligencji wykrywajacego raka piersi na
podstawie mammografii. Razem z Northwestern University, Cancer Research U.K. Im-
perial Centre i Royal Surrey County Hospital naukowcy przetrenowali Gleboka Sztuczna
Sieé¢ Neuronowg na zbiorze 25856 mammografii z Wielkiej Brytanii i 3097 mammogra-
fii z USA.

Algorytm okazal sie lepszy od wszystkich sze$ciu radiologéw uczestniczacych w ba-
daniu. Srednio okazal sie 0 12,1% skuteczniejszy, biorac pod uwage wskaznik, jakim jest
pole pod powierzchnig krzywej ROC. Liczba ta przeklada sie na zmniejszenie liczby fal-
szywie pozytywnych diagnoz o 5,7% w przypadku USA i 1,2% w przypadku Wielkiej Bry-
tanii, oraz zmniejszenie liczby falszywie negatywnych diagnoz 0 9,4% w przypadku USA
i2,7% w przypadku Wielkiej Brytanii.

Badanie to zostalo opisane w artykule [2] w ,,Nature” w styczniu 2020 roku. Stanowi
ono dobra podstawe do dalszych prospektywnych badari klinicznych. Autorzy sami przy-
znaja, ze zréznicowanie populacji pacjentéw, jak réwniez zréznicowanie mammografii,
bylo za mate, aby méc wprowadzic ten algorytm na stale do praktyki klinicznej. Jest to
jednak istotny krok na drodze do wyposazenia radiologéw w nowe narzedzia sztucznej
inteligencji.

2.2. Diagnozowanie raka pluc

W 2019 roku naukowcy z Google i Northwest Uniwersity stworzyli algorytm sztucz-
nej inteligencji, ktéry byl w stanie wykrywac zlo§liwe guzki ptucne (ang. malignant lung
nodules) w zdjeciach pochodzacych z niskodawkowej tomografii komputerowej klatki
piersiowe] (ang. low-dose chest computed tomography — LDCT) [3]. Wyniki dzialania
algorytmu zostaly poréwnane z diagnozami sze$ciu radiologéw. W przypadku gdy nie
dysponowano poprzednimi wynikami tomografii komputerowej, algorytm uzyskiwat wyz-
sza skuteczno$é niz radiolodzy. W przypadku gdy poprzednie wyniki TK byly dostepne,
§rednia skuteczno$¢ algorytmu byta podobna do $redniej skutecznosci radiologéw.

Jako jedna z przyczyn sukcesu algorytmu podaje sie fakt, ze radiolodzy patrza na
pluco jak na sekwencje obrazéw 2D. Opisany w pracy algorytm analizuje ,w calosci”
obraz 3D pluca, dzieki czemu ma potencjal, zeby lepiej wychwycié¢ wczesne objawy
raka pluc. W sytuacji gdy dostepne sa poprzednie wyniki badan TK, algorytm analizuje
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jednoczesnie zaréwno biezace, jak i poprzednie zdjecie, co dodatkowo zwieksza sku-
tecznos$¢ diagnostyki. Oczywiscie autorzy podkreslaja, ze jest to wstepny etap badar,
ktéry wymaga dalszych prac, w szczegdélnosci treningu algorytmu na bardziej zréznico-
wanej populacji.

2.3. Diagnozowanie na podstawie RTG pluc

Specjaliécie z Stanford University opublikowali w listopadzie 2018 roku w PLOS
Medicine artykul na temat algorytmu CheXNet [4]. Algorytm ten potrafi wykryc 14 cho-
réb na podstawie zdjecia rentgenowskiego pluc. Jako$c algorytmu byta poréwnywana
z diagnozami dziewieciu radiologéw. W przypadku 11 z 14 choréb algorytm miat sku-
tecznos$¢ lepsza niz ludzie. Dodatkowo analiza zdje¢ RTG zajela radiologom S$rednio
3 godziny, podczas gdy algorytm wykonat to zadanie w niecale 2 minuty.

W przypadku tego badania Gleboka Sztuczna Sie¢ Neuronowa zostala wytrenowana
na podstawie 112000 zdjec rentgenowskich. W przeciwieristwie do poprzednich opisy-
wanych badan, informacja o wystapieniu choroby nie pochodzila z przeprowadzonych
biopsji. W tym przypadku kazde zdjecie opisywalo trzech radiologéw, w kontekscie 14
analizowanych choréb. Radiolodzy wspdlnie musieli ustalic, jaka jest ostateczna diagno-
za. W tym miejscu nalezy sie czytelnikowi komentarz. Do§wiadczenia autora niniejszej
publikacji wskazuja na fakt, ze w przypadku braku ostatecznego zZrddla potwierdzenia
diagnozy (np. badania histopatologicznego) bardzo wazne jest, aby podczas opisywania
zbioru treningowego wypracowa¢ metodologie chroniaca przed ludzkimi btedami.

Pracujac nad algorytmem CheXNet, naukowcy planuja zebrac i opisac zdjecia RTG
Kklatki piersiowej z wiekszej liczby o$rodkéw, tak aby zadbaé o wieksza wariancje w da-
nych i aby przygotowac algorytm do préb klinicznych. Moze on stanowié wsparcie dla
radiologéw, chociazby przy wstepnej ocenie i wstepnej kategoryzacji zdje¢ RTG.

2.4. Analiza obrazéw moézgu

W czerwcu 2018 roku w Pekinie odbyly sie pierwsze zawody miedzy lekarzami
i sztuczna inteligencja w analizie danych obrazowych mézgu. W zespole lekarzy uczest-
niczylo 15 uznanych lekarzy, specjalistow w zakresie neuroobrazowania. Wyniki ocenia-
ne byly przez jury, a wszystkiemu przygladata sie zebrana na sali publicznosé. Stajacym
w szranki z lekarzami algorytmem byt BioMind, wytrenowany do diagnozowania guzéw
moézgu i przewidywania ekspansji krwiaka. Dane do nauki algorytmu zebrano w Beijing
Tiantan Hospital, a prawdziwo$¢ opiséw zostala potwierdzona badaniami neuropatolo-
gicznymi.

W pierwszej rundzie kazdy z 15 doswiadczonych lekarzy musiat ocenié 15 wynikéw
badan rezonansu magnetycznego celem postawienia lub wykluczenia diagnozy guza
mozgu. Kazdy z lekarzy miat na to 30 minut (2 minuty na pojedynczy przypadek). W su-
mie ocenionych zostato 225 wynikéw badari MR. Lekarze wlasciwie zdiagnozowali 66%
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obrazéw, podczas gdy algorytm Al mial o 21% wieksza skuteczno$d, stawiajac 87% po-
prawnych diagnoz. Ponadto BioMind potrzebowat zaledwie 15 minut, aby przeanalizo-
wac wszystkie 225 wynikéw badari. Algorytm miat przewage szczegdlnie przy rzadkich
typach nowotworéw. W drugiej rundzie inna grupa lekarzy przewidywala ekspansje
krwiaka §r6dmozgowego. Wynik byt jednak podobny. Skuteczno$cé lekarzy wyniosta 63%,
podczas gdy BioMind wiasciwie odpowiedzial w 83% przypadkéw.

Wiele podobnych prac zostato opublikowanych w 2020 roku w odniesieniu do raka
szyjki macicy, raka skory i innych typéw nowotworéw. Jednak sztuczna inteligencja to
nie tylko wsparcie diagnostyki w oparciu o analizy obrazéw medycznych. Algorytmy
uczenia maszynowego analizuja sygnaly EKG, EEG, strumienie audio ze stetoskopu,
jak réwniez klasyczne dane medyczne w polaczeniu z danymi ,,omicznymi”.

2.5. Przewidywanie §mierci na podstawie EKG i problem czarnej skrzynki

W listopadzie 2019 roku na zjezdzie American Heart Association ogloszono, ze sztucz-
na inteligencja jest w stanie rozpoznac ryzyko zgonu na podstawie zapisu elektrycznej
aktywno$ci serca z elektrokardiogramu. Brandon Fornwalt z amerykariskiej firmy Gei-
singer wprowadzit do Sztucznej Sieci Neuronowej dane z 1,7 mln zapiséw EKG niemal
400 tysiecy oséb. Zadaniem sieci bylo przewidzenie, czy osoba, ktérej EKG jest analizo-
wane, przezyje kolejny rok. Algorytm miat dodatkowe informacje o wieku i pici pacjenta.

Lekarze na podstawie tych informacji oreaz zapisu EKG byli w stanie przewidzie¢
z prawdopodobieristwem 0.65-0.8 czy pacjent przezyje kolejny rok. Komputer osiagat
wynik powyzej 0.85. Algorytm byt w stanie wychwyci¢ pewne niuanse w zapisie EKG,
na podstawie ktérych kwalifikowat osoby do grupy ryzyka. Byly to niuanse na tyle sub-
telne, ze nawet trzech analizujacych takie przypadki kardiologéw nie bylo w stanie
stwierdzié, jaki wzorzec w EKG mdgl by¢ przestanka dla takiej decyzji. Jest to zaréwno
zaleta, jak i wada algorytméw Al Z jednej strony algorytmy Al maja potencjat, aby nau-
czy¢ ludzi lepszego analizowania zapiséw EKG. Z drugiej strony algorytmom bardzo
ciezko jest podac podstawy swoich decyzji (problem ,czarnej krzynki”). To powoduje,
ze lekarze nie maja zaufania do tych algorytmoéw.

Obecnie trwaja intensywne prace nad metodami wyjasniajacymi dzialanie algoryt-
mdéw uczenia maszynowego (tzw. XAl - eXplainable Artificial Inteligence). Trudno jest
wymagac od lekarzy aby podejmowali decyzje w sprawie leczenia konkretnego pacjenta
na podstawie wskazari, ktérych nikt nie potrafi wyjasni¢. W pierwszej kolejnos$ci trzeba
zapewnic transparentnos$¢ algorytméw sztucznej inteligencji, tak aby zbudowac nic za-
ufania na linii lekarz — maszyna.

2.6. Sztuczna inteligencja wykrywajaca zakazenia Covid-19

W pazdzierniku 2020 roku naukowcy z MIT udostepnili w Internecie algorytm
sztucznej inteligencji wykrywajacy bezobjawowe zakazenia Covid-19 na podstawie na-
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gran kaszlu zarejestrowanych telefonem komérkowym. Badacze zauwazyli, ze kaszel
0s6b bezobjawowo zakazonych rézni sie od kaszlu oséb zdrowych. Réznice te nie sa jed-
nak mozliwe do wychwycenia za pomoca ludzkiego ucha. W pracy opublikowanej w [5]
naukowcy opisali model przetrenowany na dziesiatkach tysiecy nagran kaszlu i mowy
zebranych przez ochotnikéw za pomoca portalu internetowego. Autorzy uzyli wstepnie
przetrenowanej Sztucznej Sieci Neuronowej, ktéra wykrywata wczesne objawy choroby
Alzheimera. Nastepnie na podstawie 4000 prébek kaszlu, w tym okolo polowy zawie-
rajacej kaszel pacjentéw z potwierdzonym Covid-19, dotrenowali sie¢ tak, aby wykry-
wala osoby chore na Covid-19, w tym zakazone bezobjawowo. Na prébce testowej zawie-
rajacej 1000 nagran kaszlu autorzy uzyskali skuteczno$c na poziomie 98,5% poprawnie
zidentyfikowanych oséb z Covid-19. W tej grupie skuteczno$é wykrywania pacjentéw
bezobjawowych wyniosta 100%. Obecnie autorzy rozwigzania pracuja nad udostepnie-
niem darmowej aplikacji i certyfikacja FDA (U.S. Food and Drug Administration).

2.7. Sztuczna inteligencja na tropie nowych antybiotykéw

Wykorzystanie sztucznej inteligencji w medycynie to nie tylko wsparcie diagnostyki
badari przesiewowych. Przykladem tego jest projekt, w ktérym naukowcy z Institute for
Medical Engineering and Science MIT (IMES) wykorzystali sztuczna inteligencji do
znalezienia poteznego antybiotyku [6]. W 2020 roku naukowcom udatlo sie zidentyfi-
kowac antybiotyk, ktéry w testach laboratoryjnych zabija najbardziej problematyczne
bakterie, w tym szczepy oporne na wszystkie znane antybiotyki.

Obecne metody poszukiwania nowych antybiotykéw sa kosztowne, czasochtonne
i najczesciej ograniczajg sie do waskiego spektrum réznorodnosci chemicznej. Dlatego
tez naukowcy z MIT opracowali algorytm uczenia maszynowego, ktéry na podstawie
2335 molekut o potwierdzonym dziataniu antybakteryjnym nauczyt sie korelowac struk-
ture zwiazkéw chemicznych z ich cechami, takimi jak zdolno$c do niszczenia bakterii.
Wsréd tych czasteczek bylo 300 antybiotykéw i 800 naturalnych produktéw o znanej
aktywno$ci biologicznej. Nastepnie przetrenowany model zostal wykorzystany do prze-
trenowania biblioteki zawierajacej 6000 zwiazkéw chemicznych, ktére sa badane w kon-
tekscie ludzkich choréb (Drug Repurposing Hub). Sto najlepszych wynikéw zwréconych
przez Sztuczng Sie¢ Neuronowsa zostato poddanych dalszym testom laboratoryjnym.
Jedna z tych molekut byta halicyna. Okazalo sie, ze zwiazek ten mial niska toksycznos$é
dla komérek ludzkich i silng aktywnos$¢ antybakteryjna. Co wiecej, struktura chemiczna
halicyny rézni sie od istniejacych antybiotykéw. W ten sposéb molekula, ktéra byla roz-
patrywana jako potencjalny lek na cukrzyce, ma szanse zosta¢ nowym, poteznym anty-
biotykiem.

Na koniec Sztuczna Sie¢ Neuronowa przeanalizowala baze zawierajaca 107 milio-
néw molekul. Algorytm potrzebowat na to 3 dni. Z 23 zidentyfikowanych przez sztuczna
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inteligencje czasteczek naukowcy potwierdzili antybakteryjne dzialanie w przypadku
8 molekul. Dwie z tych czasteczek to zwiazki silnie bakteriobdjcze.

2.8. Przewidywanie struktury przestrzennej biatek

Dzieki algorytmom sztucznej inteligencji w 2020 roku dokonat sie takze przelom
w innym istotnym z punktu widzenia rozwoju medycyny obszarze - przewidywaniu
struktury przestrzennej bialek. Wiele istotnych probleméw badawczych w medycynie
(W tym np. projektowanie nowych lekéw) bazuje na prawidlowym przewidzeniu wyniku
zwijania sie bialek. Ostateczny ksztalt biatka wplywa na funkcje, jaka to biatko pelni
w organizmie. W 1972 roku zdobywca Nagrody Nobla Christian Anfinsen powiedzial,
ze w teorii sekwencja aminokwasow biatka powinna w pelni determinowac jego ksztatt.
Niestety, ilo§¢ mozliwo$ci, w jakich jednowymiarowa sekwencja aminokwaséw moze by¢
zmieniona w tréjwymiarowy ksztalt biatka, jest ogromna.

Do 2016 roku najlepsze algorytmy byly w stanie przewidziec strukture 3D biatka
z GDT wynoszacym ok. 40. Miara GDT (Global Distance Test) moze przyjmowac war-
tosci od 0 do 100 i méwi o procentowej liczbie aminokwaséw, dla ktérych wartosc réz-
nicy pomiedzy przewidywana i rzeczywista struktura wynosi mniej niz pewien przyjety
prog dokladnoéci. AlphaFold 2, najnowszy algorytm sztucznej inteligencji stworzony
w 2020 roku, uzyskuje wyniki na poziomie 92,4 GDT. Sredni blad przewidywania ksztat-
tu biatka wynosi 1,6 Angstremaijest to poréwnywalne ze $rednica atomu. Tak dokladne
modelowanie ksztaltu bialek to przelom w dziedzinie biologii molekularnej. Na uwage
zastuguje fakt, ze dzieki algorytmowi AlphaFold 2 bedzie mozna lepiej poznad bialka bto-
nowe, ktérych krystalizacja jest trudna. Praca na temat algorytmu zostata opublikowana
w Nature w 2020 roku [7].

2.9. EPISTOP - prewencyjne leczenie padaczki

EPISTOP to projekt koordynowany przez Instytut ,Pomnik — Centrum Zdrowia
Dziecka”, realizowany razem z 16 partnerami z Europy, USA i Australli. Celem projektu
byto zbadanie przyczyn i przebiegu padaczki u dzieci chorych na stwardnienie guzowa-
te [8]. Noworodki ze stwardnieniem guzowatym maja wysokie ryzyko rozwoju epilepsji,
niepelnosprawnosci intelektualnej i autyzmu. Leczenie prewencyjne istnieje, ale dotych-
czas obawiano sie skutkéw ubocznych.

W projekcie zebrano 33 TB danych od 101 malych pacjentéw. Byly to dane gnomicz-
ne, transkryptomiczne, proteomiczne, metabolomiczne, kliniczne, obrazy MRI, badania
EEG i wywiady psychologiczne. W oparciu o klasyczne metody statystyczne wykazano
skutecznosc leczenia prewencyjnego. Dzieki wykorzystaniu uczenia maszynowego stwo-
rzono tez algorytm identyfikujacy potencjalne biomarkery rozwoju padaczki. Tak ogrom-
na ilo§¢ danych zaréwno klinicznych, jak i omicznych w naturalny sposéb otwiera droge
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do wykorzystania algorytméw sztucznej inteligencji, szczegdlnie w analizach eksplora-
cyjnych ukierunkowanych na poszukiwania biomarkeréw. W medycynie szczegdlnie
istotny bywa problem malej liczby pacjentéw uczestniczacych w badaniu w stosunku do
duzejilosci klinicznych i molekularnych zmiennych opisujacych pojedynczego pacjenta.
Woéwczas bardzo wazne jest umiejetne polaczenie algorytméw redukujacych przestrzen
cech z algorytmami uczenia nadzorowanego oraz dbanie o to, aby modele posiadaly
wysoki stopieni generalizacji (unikanie problemu ,przetrenowania”).

2.10. Sztuczna inteligencja wspierajaca telediagnostyke

W zwiazku z rozwojem telemedycyny na rynku pojawiaja sie rozwigzania wspoma-
gajace proces zdalnej diagnostyki, w szczegdlnosci przeprowadzanej w warunkach do-
mowych. Na uwage zasluguja rozwigzania opracowywane przez polskie firmy HigoSen-
se, StethoMe czy MedApp. Algorytmy sztucznej inteligencji moga pomdéc przeanali-
zowac zebrany materiat diagnostyczny, aby wesprzec lekarza w postawieniu diagnozy.
Nalezy jednak zwréci¢ uwage na jeszcze jedno wazne zagadnienie, w ktérym takze po-
trzebne jest wsparcie maszyny. Ot6z sam proces wykonania badania i zebrania odpo-
wiedniego materiatu diagnostycznego moze nie by¢ rzecza prosta dla osoby niewykwali-
fikowanej. Dlatego tez firma HigoSense wyposazyla swoje urzadzenie telemedyczne
w algorytmy sztucznej inteligencji, opracowane we wspétpracy z Transition Technolo-
gies Science, ktére pomagaja uzytkownikowi (najczesciej rodzicowi) przeprowadzié
badanie. Zadaniem algorytmu SI jest analiza strumienia wideo z obrazami gardla i ucha
(cyfrowy otoskop) oraz analiza ostuchéw serca i pluc (cyfrowy stetoskop) celem stwier-
dzenia, czy zarejestrowany obraz lub dZzwiek jest ,,diagnostyczny”. Rodzic dostaje wska-
z6wki, czy wlasciwie wykonuje badanie i czy zebral juz odpowiedni material, ktéry jest
dla lekarza wystarczajacy w kontekscie postawienia diagnozy.

3. Sztuczna inteligencja w medycynie
— gdzie jestesmy i jakie stoja przed nami wyzwania?

W pazdzierniku 2019 roku w ,Lancet Digital Health” opublikowany zostat artykut
Human versus machine in medicine: can scientific literature answer the question?[9].
Przeanalizowano w nim 25, dobrze udokumentowanych prac naukowych poréwnujacych
skuteczno$é diagnozy postawionej przez czlowieka i maszyne. Prace te dotyczyly 13 réz-
nych choréb, z czego najliczniej reprezentowane byly rak piersi i rak skéry. Wnioski
z przeprowadzonej analizy byly takie, ze faktycznie wystepujace schorzenia komputery
diagnozowaly poprawnie w 87% przypadkach, za$ ludzie w 86% przypadkach. Przypadki
zdrowe byly poprawnie diagnozowane przez algorytmy ze skutecznoscia 91%, zas przez
lekarzy ze skuteczno$cia 93%. Tak wiec wyniki sztucznej inteligencji i ludzi sg do siebie
zblizone.
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W artykule podkresla sie, ze analizowane prace czesto oderwane byly od praktyki
klinicznej. Tylko w przypadku czterech publikacji lekarze mieli wglad w pelne dane
o pacjencie, tak jak to ma miejsce na co dzien w szpitalu. W wiekszo$ci prac lekarze
oceniali po prostu obrazy medyczne w oderwaniu od szerszego kontekstu wiedzy o pac-
jencie. Dodatkowo podkreslany jest fakt, ze jako$¢ prac publikowanych w dziedzinie
sztucznej inteligencji jest niska. Sposraéd tysiecy prac po§wieconych tej tematyce, tylko
25 mialo na tyle wysoka jako$c¢, aby mogly zosta¢ uwzglednione w zestawieniu.

Ostatecznie autor artykutu formutuje wniosek, ze na podstawie istniejacych prac
mozna powiedzied, ze dobrze wytrenowana sztuczna inteligencja nie jest gorsza od ludz-
kich specjalistéw. Nie oznacza to, ze jest lepsza. Moze by¢ ona jednak bardzo pomocna
tam, gdzie dostep do stuzby zdrowia jest utrudniony lub gdzie wystepuja duze kolejki
do specjalistéw.

Podsumowujac, w obszarze diagnostyki, w szczegdlnosci w zakresie diagnostyki
obrazowej, algorytmy sztucznej inteligencji doréwnuja lub przewyzszaja ludzkich spe-
cjalistéw, jesli chodzi o trafno$¢ stawianych diagnoz. Trzeba tu jednak wyraznie pod-
kredli¢, ze sa to najcze$ciej wyniki badari retrospektywnych, przeprowadzonych na
waskiej populacji, w zakresie ktérej algorytmy byly trenowane. Trudno wiec méwic
o tym, aby algorytmy sztucznej inteligencji mogly w obecnym stanie wejsé do codzien-
nej praktyki klinicznej. Stan rozwoju tych metod pozwala jednak na to, aby z optymiz-
mem wej$¢ w faze trenowania algorytmow na duzej i zréznicowanej populacji oraz prze-
prowadzic¢ prospektywne badania kliniczne.

Algorytmy sztucznej inteligencji potrafig bardzo szybko przeanalizowac duza liczbe
danych. Moga wiec wspoméc ludzi wszedzie tam, gdzie w procesie diagnostyki tworza
sie waskie gardla. Komputery moga dokonywac wstepnej oceny i selekcji pacjentéw,
udostepniajac lekarzowi wstepnie ocenione wyniki os6b wymagajacych najszybszej po-
mocy. Sztuczna inteligencja to nie tylko diagnostyka. Jak zostalo pokazane, komputery
moga poméc w doborze terapii, w projektowaniu nowych lekéw, a takze w rozwoju
biologii molekularne;.

Metody SI nie zastapia inteligencji ludzkiej, tylko beda stanowily rozszerzenie zdol-
no$ci cztowieka. Komputery wyposazone w SI beda narzedziami w rekach specjalistow.
Dzieki nim praca lekarzy bedzie skuteczniejsza i bardziej wydajna. Juz dzisiaj pojawiaja
sie glosy, ze o ile w réznych testach skuteczno$é diagnoz ludzkich i maszynowych jest
poréwnywalna, to wykorzystanie potencjatu obydwu rodzajow inteligencji daje najlepsze
wyniki. We wstepnych testach najlepsze diagnozy stawiala nie sama maszyna, lub sam
czlowiek, a lekarz mogacy wykorzystac¢ podpowiedzi algorytméw S.

Wspdlpraca na linii czlowiek — maszyna wymaga jednak zaufania. Obecnie algorytmy
uczenia maszynowego to w wiekszo$ci czarne skrzynki. Trwaja jednak prace nad tzw.
wyjasniang sztuczng inteligencja. Lekarze musza wiedziec, na jakiej podstawie algorytm
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podjat taka, a nie inng decyzje. Dodatkowo, wiedzac, ze algorytmy SI z czasem wyjda
zlaboratoriéw komputerowych i beda towarzyszyly lekarzom w codziennej pracy, trzeba
zadbac o to, aby wprowadzi¢ mechanizmy stale weryfikujace jako$¢ tych algorytmdéw.
Nalezy pamietad, ze maszyny beda stale uczy¢ sie od swoich ludzkich treneréw-lekarzy.
Z powodu réznych btedéw moze sie zdarzy¢ i tak, ze dane uzywane do nauki beda nis-
kiej jako$ci. Wiasciwie dobrane mechanizmy weryfikujace jakosc algorytméw powinny
wowczas wychwycié pogarszajaca sie skuteczno$é algorytméw sztucznej inteligencji.
Jest to tez element zwiekszajacy zaufanie czlowieka do maszyny.

Jedna z barier zwiazanych z rozwojem algorytmdéw sztucznej inteligencji jest dostep
do dobrze oznaczonych i zweryfikowanych danych uczacych. Danych tych powinno by¢
stosunkowo duzo i powinny one dotyczy¢ najlepiej maksymalnie zréznicowanej popu-
lacji. Niestety opisywanie danych na potrzeby nauki algorytméw to czesto zmudny i dtu-
gotrwaly proces. Wiedzac o tym, warto na biezaco w sposéb ustrukturyzowany groma-
dzié dane, bo chcac nie chcac w niedalekiej przysztosci bedziemy z tego typu narzedzi
korzystaé, wiec w interesie lekarzy i pacjentéw jest, aby douczaé maszyny-pomocnikéw
przy uzyciu dobrej jakos$ci danych uczacych.

Ostatnia przeszkoda techniczna we wdrozeniu algorytméw sztucznej inteligencji
jest tez problem biezacego dostepu do danych zgromadzonych w systemach szpital-
nych. Aby medycyna mogla sie rozwijac, placéwka medyczna powinna miec latwy, szybki
i tani dostep do danych medycznych. Tak niestety nie jest. Na szcze$cie na rynku poja-
wily sie produkty informatyczne ,otwierajace” systemy szpitalne (jak np. system Med-
Stream Designer [10]), a to z kolei pozwala na wdrozenie algorytméw sztucznej inte-
ligencji bazujacych na biezacych danych pacjenta.

4. Centrum Sztucznej Inteligencji w Medycynie Uniwersytetu Medycznego
w Bialymstoku

Poszukiwanie rozwiazan diagnostycznych i terapeutycznych wykorzystujacych dane
medyczne wysokiej jakosci lezato u podstaw stworzenia Centrum Sztucznej Inteligencji
w Medycynie na Uniwersytecie Medycznym w Biatymstoku (C-SIM UMB). Celem C-SIM
UMB bylo i jest: 1) stworzenie w Polsce silnego centrum wiedzy i rozwoju w zakresie
tworzenia tzw. big dataoraz rozwoju narzedzi sztucznej inteligencji w medycynie, lacza-
cego wysitki i dziatania klinicystéw, bioinformatykéw, specjalistéw od biobankowania,
ekspertéw w genomice i innych technikach badawczych; 2) stworzenie oryginalnych
formatéw baz w oparciu o unikalne dane medyczne i omiczne; 3) stworzenie systemu
udostepniania wysokiej jakosci danych biomedycznych dla polskich zespoléw analitykow
sztucznej inteligencji zwiazanych tak z nauka, jak i z przemyslem; 4) zwiekszenie sku-
tecznosci terapii i lepsze ekonomicznie/bardziej efektywne wydanie funduszy na ochro-
ne zdrowia w Polsce.
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Twércy C-SIM UMB wyszli z zalozenia, ze stworzenie w Polsce rzeczywiscie inno-
wacyjnych, unikalnych rozwiazan/algorytméw sztucznej inteligencji nie bedzie mozliwe
bez dostepu do unikalnych zbioréw danych. Nowe narzedzia sztucznej inteligencji w me-
dycynie okazg sie tylko tak dobre, jak dokladne i obszerne beda zbiory danych, na kté-
rych one beda sie opieraé. A tych unikalnych, naprawde kompleksowych zbioréw da-
nych w medycynie na ogét nie dostaje sie za darmo, a ich wykupienie jest najczesciej
bardzo kosztowne. W zwiazku z powyzszym UMB postawit na rozwiazania, ktére do-
prowadza do stworzenia wysokiej jako$ci zbioréw danych na miejscu. Tym bardziej, ze
w przypadku choréb i wywolujacych je zmian genetycznych dane pochodzace (na przy-
klad) od pacjentéw onkologicznych z innych cze$ci §wiata nie musza odzwierciedlaé
cech nowotworu, na ktéry choruja pacjenci w Polsce. Generalnie, nie ma raczej wiek-
szych szans na konkurencyjne rozwiazania w dziedzinie sztucznej inteligencji w medy-
cynie bez dostepu do wlasnych, kompleksowych zbioréw danych dotyczacych danej/da-
nych jednostek chorobowych.

UMB jest jedna z nielicznych instytucji w tej cze$ci Europy, ktéra tak unikalne ja-
ko$ciowo zbiory danych tworzy, szczegélnie w obszarze choréb nowotworowych i in-
nych choréb cywilizacyjnych. Dotychczas byto to mozliwe dzieki przemys$lanemu wyko-
rzystaniu dostepnych funduszy i stworzeniu specjalnych wielodyscyplinarnych zespotéw
zajmujacych sie w bezprecedensowy i niespotykany w zbyt wielu miejscach na swiecie
sposéb zbieraniem niestychanie dokladnych danych dotyczacych pacjenta (od analizy
wszystkich genéw, zobrazowania anatomii i funkcji calego organizmu poprzez szczego-
towa analize stylu zyciaijego otoczenia). Stworzono unikalne wielodyscyplinarne zespo-
ty badawcze taczace medykéw i bioinformatykéw pracujacych nad tworzeniem nowych
rozwiazarn sztucznej inteligencji w chorobach cywilizacyjnych. To, co wyréznia C-SIM
UMB, to wiasnie funkcjonowanie wszystkich kluczowych elementéw tej uktadanki w jed-
nym i tym samym miejscu. Poczawszy od zgodnego z najwyzszymi swiatowymi stan-
dardami bankowania prébek materiatu biologicznego, przez niezwykle doktadna, ponad-
standardowa analize sytuacji klinicznej pacjenta i skoriczywszy na wykonaniu wielu
kompleksowych, unikalnych analiz wielkoskalowych (nie tylko genomicznych). Problem
polega na tym, ze w zwiazku z olbrzymimi wymogami logistycznymi dramatycznie mata
liczba osrodkéw naukowych na $wiecie jest w stanie generowaé tak zlozone bazy
danych, ktére taczylyby w sobie dane badari genomu ze szczegélowymi danymi o zdro-
wiu pacjenta i jego otoczeniu. Stworzenie takiego zbioru danych wymaga bowiem
niezwyktej determinacji, konsolidacji wielu ztozonych aktywnosci i procedur oraz dys-
cypliny logistycznej, osiagniecie ktérych staje sie tym trudniejsze, z im wiekszym o$rod-
kiem mamy do czynienia. W UMB podjeto skoordynowane dzialania stuzace zbieraniu
wyjatkowo zréznicowanego i bogatego zbioru danych od poszczegélnych pacjentéw.
Daje to niespotykane zbyt czesto we wspolczesnym $wiecie mozliwosci stworzenia plat-
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formy badawczej bedacej podstawa do rozwoju nieskoriczonej ilo§ci rozwiazan bioinfor-
matycznych opartych na systemach sztucznej inteligencji. Dzieki skokowemu rozwojowi
coraz doskonalszych, ale i coraz bardziej dostepnych technologii medycznych $wiado-
mo$¢ konieczno$ci wykonywania badan genomu staje sie coraz bardziej powszechna.
Koszty analizy genomu, ktére jeszcze przed kilkunastu lat siegaly dziesiatkéw milionéw
dolaréw, obecnie spadly do kilku, kilkunastu tysiecy ztotych. Z wymienionych wyzej po-
wodo6w liczba analiz genomowych na $wiecie ro$nie w blyskawicznym tempie. Dosé
szybko jednak znawcy rynku nowoczesnych technologii medycznych zorientowali sie,
ze same wyniki badan genomowych, choc niezwykle cenne, nie niosa w sobie istotnej
warto$ci medycznej i rynkowej, jesli brakuje im szczegdétowej korelacji z oceng stanu
zdrowia pacjenta, historia jego choroby, odpowiedzia na stosowane leczenie itp. Biorac
to pod uwage, z cala pewnos$cia mozna stwierdzic, ze kontynuacja podobnych badar
w tej dziedzinie, a przede wszystkim ich rozciagniecie na inne jednostki chorobowe
sprawia, ze atrakcyjno$é naukowa i wdrozeniowa takich rozwiazan bedzie coraz wieksza.
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Artificial Intelligence in medicine
— current status and implementation challenges

Artificial Intelligence begins to play an increasingly important role in medicine,
in particular in diagnostics, therapy selection and drug design. This article shows
how the latest machine learning algorithms support the work of physicians and
pharmacists. However, the effective implementation of Artificial Intelligence
methods in everyday medical practice requires overcoming a number of barriers.
These challenges are discussed in the article. The objectives and functioning of
the Artificial Intelligence Center in Medicine of the Medical University of Bialy-
stok were also discussed, as an example of Polish contribution to the develop-
ment of the latest computer algorithms supporting diagnostics and therapy.

Key words: Artificial Intelligence, Machine Learning, medicine, diagnostics
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