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Streszczenie W pierwszych dwéch dekadach XXI wieku dokonat sie ogromny postep w zakresie sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego,
atechniki te trafily do codziennego uzytku — w smartfonach, wyszukiwarkach internetowych, cyfrowych asystentach klienta, systemach
sterowania ruchem, a takze urzadzeniach biomedycznych. Celem pracy jest przedstawienie mozliwosci wykorzystania technik
sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego we wspomaganiu diagnostyki i leczenia choréb neurologicznych wraz z oméwieniem
wybranych zastosowar na podstawie aktualnej literatury $wiatowej. W artykule zaprezentowano wspélczesne definicje sztucznej
inteligencji i uczenia maszynowego. Nastepnie dokonano przegladu najwazniejszych technik inteligentnego przetwarzania danych:
metod przeszukiwania, logiki matematycznej, metod probabilistycznych, klasyfikatoréw oraz sztucznych sieci neuronowych, w tym
sieci glebokich i konwolucyjnych. Okreslono obszary zastosowania omawianych technik w medycynie, takie jak diagnostyka schorzen,
wspomaganie leczenia, monitorowanie stanu zdrowia i predykcja jego zmian. Przedstawiono role sztucznej inteligencji i uczenia
maszynowego w neurologii wraz z przyktadami zastosowan diagnostycznych opartych na danych anatomicznych, morfologicznych
idotyczacych tacznoéci funkcjonalnej mézgu. Zaprezentowano tez przyktadowe zastosowania technik inteligentnych we wspomaganiu
leczenia (takze operacyjnego) chordéb uktadu nerwowego. Omoéwiono role urzadzen inteligentnego otoczenia monitorujacych stan
zdrowia pacjentéw z przewleklymi chorobami neurologicznymi, opisano wybrane projekty wykorzystujace techniki inteligentne do
wspomagania wczesnej detekgji symptoméw choréb neurodegeneracyjnych. W podsumowaniu ukazano potencjal oméwionych
technik, jak réwniez zwigzane z nimi trudnosci i zagrozenia. Wskazano na potencjalng synergie systemow inteligentnych z dziataniami
personelu medycznego, poprawiajaca bezpieczenstwo i jakos¢ zycia pacjentéw z ostrymi i przewlektymi chorobami neurologicznymi.

Slowa kluczowe: sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe, neurologia, inteligentne otoczenie kliniczne

AbSt ract The first two decades of the 21* century have seen great advances in artificial intelligence and machine learning. The techniques
have found their way into everyday life, for example in smartphones, search engines, digital customer assistants, motion control
systems, and biomedical devices. The aims of this paper are to outline the possibilities for using artificial intelligence and machine
learning techniques in supporting the diagnosis and treatment of neurological diseases, and to discuss selected applications of these
techniques based on the most recent published reports. First, contemporary definitions of artificial intelligence and machine
learning are presented. This is followed by a review of the most important techniques for intelligent data processing: search methods,
mathematical logic, probabilistic methods, classifiers, and artificial neural networks (including deep and convolutional networks).
Areas of application of these techniques in medicine are identified, including disease diagnosis and support of treatment as well as
monitoring and prediction of changes in health status. The role of artificial intelligence and machine learning in neuroscience is
presented, together with examples of diagnostic applications based on anatomical, morphological and functional brain connectivity
data. Sample applications of intelligent techniques in supporting the treatment (including surgical management) of nervous system
diseases are also described. Ambient smart devices monitoring the health status of patients with chronic neurological conditions
are discussed, and selected projects based on smart techniques to support early detection of symptoms of neurodegenerative
disorders are described. The conclusions highlight the potential of the techniques, as well as the challenges and risks associated with
them. A possible synergy between intelligent systems and actions taken by medical staff is outlined as a way to improve the safety

and quality of life of patients with acute and chronic neurological diseases.
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SZTUCZNA INTELIGENCJA | UCZENIE
MASZYNOWE

Definicja sztucznej inteligenc;ji

telligence, Al) roznig sie w zaleznosci od kontekstu.
Za najbardziej uogolniong definicj¢ mozna uzna¢ ,moz-
liwo$¢ wykonywania przez maszyny czynnoéci, ktore zwy-
kle wymagaja ludzkiej inteligencji” (Allen, 2020), takich jak
rozpoznawanie wzorcow, percepcja wzrokowa, podejmowa-

Interpretacje pojecia sztucznej inteligencji (artificial in-

nie decyzji na podstawie przestanek czy postugiwanie sie je-
zykiem naturalnym.

Dazenie do stworzenia maszyn wykazujacych ludzkie ce-
chy intelektualne towarzyszy czlowiekowi od tysiacleci
(Nilsson, 2010). W Iliadzie mowa jest o poruszajacych sig,
rozumnych i méwigcych posagach w stuzbie Hefajstosa,
Leonardo da Vinci stworzyt zaawansowane schematy mecha-
nicznego rycerza, a z epoki wiktorianskiej pochodzi wiele hi-
storii o ,,automatonach” wspierajacych swoich konstruktoréw.
Starania kontynuowane sg po dzi$ dzien, przy czym nieoce-
nionym pomocnikiem czlowieka czesciej niz cztekoksztalt-
ny robot bywa obecnie aplikacja uruchomiona na niewielkim
urzadzeniu mobilnym. Praktyczny cel pozostaje jednak bez
zmian - jest nim wsparcie cztowieka w sytuacjach wymaga-
jacych interpretacji faktéw, wnioskowania na podstawie prze-
stanek czy doswiadczenia eksperckiego.

Z mysla o realizacji powyzszych celéw stworzono pierwsze
komputerowe systemy Al, wykorzystujace reguly logiki kla-
sycznej opracowywane przez ludzkich ekspertow. Nalezaty
do nich pierwsze systemy wspierajace lekarzy w latach 70.
XX wieku - CASNET czy MYCIN (Kaul et al., 2020) - a tak-
ze stynny elektroniczny mistrz szachowy Deep Blue. Syste-
my takie cechuje determinizm, uniemozliwiajacy odstepstwo
od wyznaczonych $ciezek rozumowania. W przypadku syste-
moéw podejmujacych krytyczne decyzje jest on zaleta, nato-
miast gdy sytuacja wymaga nieco bardziej ludzkiego, otwar-
tego spojrzenia na rozwigzywany problem, staje si¢ wada.

Uczenie maszynowe

Klasyczne systemy regulowe nie mogly modyfikowa¢ swo-
jego dziatania w miare pojawiania si¢ nowych danych i ob-
serwacji. Wspolczesna popularyzacja duzych zbioréw da-
nych (Big Data) doprowadzita do powstania nowej grupy
systemo6w Al zwanej systemami uczacymi sie. Nie wymaga-
ja one recznego okreslania regut — analizuja duze zbiory da-
nych, poszukujgc wzorcow i tworzac na ich podstawie mo-
del okreslonego wycinka rzeczywisto$ci. Opisany proces to
uczenie maszynowe (machine learning, ML).

Uczenie maszynowe umozliwia automatyczna modyfikacje
zachowania systemu, gdy w dostepnych danych pojawig sie
nieistniejace wezesniej wzorce. Po przeanalizowaniu nowych
danych system moze zacza¢ udziela¢ nowej odpowiedzi na
zapytanie, ktore wcze$niej dawalo inny rezultat. W rezulta-
cie znaczgco zwigksza si¢ elastyczno$¢ systemu, jednak ,,tok
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rozumowania” jest trudniejszy do przesledzenia niz w przy-

padku systemow regutowych. Rosnie réwniez prawdopodo-

bienstwo pojawienia si¢ nieoczywistych rezultatéw, co w za-
leznosci od zastosowania systemu moze by¢ wada lub zalet.

System uczy sie na podstawie wzorcéw przedstawianych mu

w postaci zbioru danych uczacych. Czes¢ wzorcow nie jest

wykorzystywana bezposrednio w procesie uczenia, ponie-

waz stuza one weryfikacji stopnia wyuczenia systemu - jest
to zbidr danych testowych. Podczas procesu uczenia naste-
puje ekstrakcja wiedzy, ktora nastepnie moze by¢ przecho-
wywana pod réznymi postaciami, takimi jak predykaty

i reguly logiczne, wyrazenia algebraiczne i modele genera-

tywne w postaci drzewiastej, taksonomie, schematy i on-

tologie semantyczne, grafy automatéw czy dane probabili-
styczne (van Harmelen et al., 2008). Zbiér wymienionych
struktur nazywa si¢ baza wiedzy.

System moze si¢ uczy¢ pod nadzorem czlowieka lub samo-

dzielnie. Czgsto wyroznia sie cztery tryby uczenia (Allen,

2020):

1. uczenie nadzorowane (supervised learning) — bazuje na
cechach obiektow zidentyfikowanych i oznaczonych
przez cztowieka; algorytmy uczenia nadzorowanego sa
niezwykle wydajne, ale reczne etykietowanie danych
bywa czasochlonne i kosztowne;

2. uczenie nienadzorowane (unsupervised learning) — po-
zwala na prace z danymi bez etykietowania (istotne ce-
chy sg okreslane automatycznie w ramach pracy algoryt-
mow), zazwyczaj jest jednak mniej precyzyjne i wydajne
niz uczenie nadzorowane;

3. uczenie czgéciowo nadzorowane (semi-supervised learn-
ing) — korzysta zaréwno z danych etykietowanych, jak
i nieetykietowanych, taczac w sobie zalety i wady dwoch
pierwszych podejsé;

4. uczenie ze wzmocnieniem (reinforcement learning) —
uzywa danych nieetykietowanych, bazujac na informa-
cji zwrotnej otrzymywanej ze srodowiska podczas ko-
lejnych podej$¢ do rozwigzania problemu metodg préb
i bledéw; mechanizm wzmocnienia (nagrody) jest tu
analogiczny do wystepujacego w $wiecie zwierzecym,
dzigki czemu algorytm moze odnotowa¢, ze wykonat
krok w kierunku suboptymalnego rozwigzania.

W kazdym z trybéw uczenia bardzo istotna jest rola czlowie-

ka, ktéry udostepnia zbidr danych uczacych, wybiera algorytm

uczenia i ustala jego parametry, a takze rozwigzuje problemy.

Nalezy zauwazy¢, ze wraz ze ztozono$ciag modelu roénie

ilo$¢ danych wymagana do wyuczenia systemu inteligent-

nego. Wyboru techniki uczenia powinno si¢ dokonywa¢

z uwzglednieniem charakteru i ztozonosci modelowanego

zagadnienia.

Praktyczne zastosowanie Al
Wspolczesna Al nie osigga poziomu inteligencji ludz-
kiej, moze jednak by¢ niezwykle przydatnym narzedziem

wspierajacym prace czlowieka i automatyzujacym zmud-
ne zadania - mowi sie wowczas o waskiej Al (narrow Al).
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Niektérym odpowiednio wytrenowanym systemom uda-
je si¢ w okreslonych zadaniach uzyskiwaé skuteczno$¢ wyz-
sza od ludzkiej. W najwiekszym stopniu dotyczy to analizy
regresyjnej, klasyfikacji wzorcow (wlacznie z rozpoznawa-
niem obrazu) i klasteryzacji danych.

W dziedzinach medycznych szczegélne sukcesy AI odno-
si w zakresie analizy obrazu. Przykladem moze by¢ system
DLAD (deep learning-based automatic detection), stuzacy do
wykrywania nieprawidlowego wzrostu komoérek na radio-
gramach, ktory przewyzszyl wydajnoscia 17 na 18 lekarzy
(Nam et al., 2019). Grupa Google Al Healthcare stworzy-
fa system LYNA (LYmph Node Assistant), wykrywajacy
przerzutowe guzy raka piersi w barwionych preparatach
z biopsji weztéw chlonnych. Algorytm ma 99-procentows
skuteczno$¢ w klasyfikacji probek (cztowiek — 96-procen-
towa), a $redni czas przegladania slajdow zostal skrécony
dwukrotnie (Liu et al., 2019b).

PODSTAWOWE TECHNIKI Al

Waska Al jest zbiorem réznorodnych technik, stosowa-
nych oddzielnie lub wspdlnie w celu rozwigzania okreslone-
go problemu: klasyfikacji, planowania, prognozowania czy
sterowania (Russell i Norvig, 2010). Kazda z technik wyko-
rzystuje okreslony aparat matematyczny, aby w mniej lub
bardziej wierny sposdb nasladowa¢ procesy przetwarzania
informacji zachodzace w uktadach biologicznych. Mozliwe
jest takze polaczenie dwdch albo wiecej technik w jednym
systemie hybrydowym.

Metody przeszukiwania

Pierwsza grupa technik s metody przeszukiwania (search
methods), ktore operuja na przestrzeni rozwigzan danego
problemu, zdefiniowanej w formie grafu mozliwych sta-
néw i przejs¢ miedzy nimi. Celem jest znalezienie sekwen-
cji przejs¢ o jak najnizszym koszcie (zazwyczaj czasowym),
prowadzacej od stanu poczatkowego do stanu spelniajacego
warunki rozwigzania problemu. Algorytmy nie muszg zna¢
lokalizacji rozwigzania w grafie, wymagaja jednak zdefinio-
wania funkgji celu, ktora okreéla, czy dany stan spelnia wa-
runki rozwigzania problemu.

Mozna to poréwna¢ do poszukiwania w gorach najszybszej
drogi do miejsca, skad rozciaga sie widok na cale pasmo
gorskie. Niewykluczone, ze poszukiwanie na slepo zakon-
czy sie sukcesem, ale wieksza skutecznos$¢ uzyska sie, biorgc
pod uwage wiedze dziedzinowa; droga na skréty moze wea-
le nie by¢ najszybsza, a widok z najwyzszego szczytu bywa
przestoniety chmurami. Opisany proces nazywa si¢ prze-
szukiwaniem heurystycznym.

Pierwowzorem wielu algorytmoéw przeszukiwania sg zjawi-
ska zaobserwowane w przyrodzie. Przyktadem moze tu by¢
algorytm mrowkowy (ant colony optimisation), polegajacy
na pozostawianiu cyfrowego $ladu feromonowego, ktory
wzmacnia okre$lone $ciezki poszukiwania w obrebie grafu.
Jezeli przestrzen rozwigzan problemu moze by¢ opisana
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funkcja matematyczng, celem metody przeszukiwania jest
znalezienie ekstremum tej funkcji. Przy skomplikowanej,
wielowymiarowej lub nieliniowej funkeji z wieloma eks-
tremami lokalnymi wymaga to zastosowania zaawansowa-
nych algorytméw optymalizacji matematycznej. Moga one
by¢ czasochlonne obliczeniowo i nie dajg gwarancji uzyska-
nia optymalnego rozwigzania we wszystkich przypadkach.
Innym podejsciem do przeszukiwania zbioru rozwigzan sg
techniki ewolucyjne, inspirowane zasadami doboru natu-
ralnego. W algorytmie genetycznym parametry rozwiaza-
nia s kodowane w formie swoistego binarnego genotypu,
a poszczegolne ,,0sobniki” poddawane s procesom ewolu-
cyjnym - krzyzowaniu, mutacji i selekcji — w poszukiwaniu
rezultatu najbardziej zblizonego do optimum okreslonego
przez funkcje celu. W programowaniu genetycznym geno-
typ nie jest ciagiem binarnym, lecz zbiorem drzew wyrazen
tworzgcych program komputerowy o okre$lonej gramatyce.

Logika matematyczna

Techniki z drugiej grupy — oparte na logice matematycznej,
dzialajace na symbolach - byly podstawa wiekszo$ci weze-
snych zastosowan Al w postaci regufowych systemow wspo-
magania decyzji, takich jak wspomniany system MYCIN.
Wiedze dla systemow regutowych okreslajg eksperci dziedzi-
nowi przy uzyciu regul logicznych. Najczesciej sa to wyraze-
nia logiki pierwszego rzgdu z predykatami i kwantyfikatorami.
Dziatanie systemu polega na przeprowadzeniu automatyczne-
go wnioskowania przy uzyciu tych wyrazen, pozwalajacego na
przeksztalcenie wejéciowej przestanki w konkluzje. Przestanka
moze by¢ przykladowo grupa wspdotwystepujacych objawow
chorobowych, a konkluzjg — sugerowana diagnoza.

Metodg uczenia maszynowego jest w przypadku systemow
regutowych indukcyjne programowanie logiczne, bazujace
na wyrazeniach logicznych i pozwalajace na identyfikacje
relacji miedzy poszczegélnymi aspektami problemu.
Wazng technikg z omawianej grupy jest logika rozmyta, ktora
umozliwia modelowanie niebinarnego $wiata. W logice roz-
mytej wyrazenie nie zawsze jest w pelni prawdziwe lub falszy-
we — moze si¢ cechowac okreslonym stopniem prawdziwosci.

Metody probabilistyczne

Trzecia grupa technik to metody probabilistyczne, stoso-
wane do wnioskowania na podstawie niepelnych lub nie-
pewnych danych.

Najbardziej znang technikg jest tu sie¢ bayesowska, repre-
zentujaca wiedze w postaci acyklicznego grafu skierowanego.
Wierzchotki grafu reprezentujg zmienng losowa (np. objaw czy
diagnoze), a krawedzie - zwigzki przyczynowe miedzy nimi.
Okre$lona zmienna losowa w sieci jest warunkowo niezalez-
na od zmiennych, ktdre nie sg z nig polaczone w grafie. Wnio-
skowanie polega na obliczeniu rozktadu prawdopodobienstwa
zmiennych ujetych w zapytaniu na podstawie danych sieci.
Dla zagadnien, w ktérych istotny jest czynnik czasu, cze-
sto stosuje si¢ model stochastyczny Markowa. Zaklada on,
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ze przyszly stan badanego ukladu zalezy jedynie od stanu
aktualnego, a nie od wcze$niejszych stanow. Podejscie to
pozwala na obliczenie prawdopodobienistwa dla ztozonych
zagadnien, w ktorych przypadku precyzyjne metody obli-
czeniowe bylyby zbyt czasochtonne.

Innymi technikami z tej grupy sa estymacja liniowo-kwadra-
towa (filtr Kalmana) czy sekwencyjna metoda Monte Car-
lo, polegajaca na szacowaniu modelu przy uzyciu symulacji.

Klasyfikatory

Grupa czwarta to klasyfikatory, ktore bazuja na dopasowa-
niu do wzorca. Jest to grupa obecnie najczesciej stosowana
w dziedzinach medycznych - ze wzgledu na czesto wyste-
pujaca konieczno$¢ klasyfikacji, czyli przypisania badanego
elementu do konkretnej klasy. Przykladem moze by¢ dia-
gnostyka réznicowa choroby Alzheimera i fagodnych za-
burzen poznawczych (mild cognitive impairment, MCI) pro-
wadzona na podstawie danych obrazowych.

Jedna z najprostszych, a rownoczesnie bardzo efektyw-
nych metod jest klasyfikacja oparta na drzewach decyzyj-
nych. Drzewo decyzyjne reprezentuje funkcje przeksztalca-
jaca wektor cech wejsciowych (dyskretnych lub ciaglych) na
pojedyncza wartos$¢ ,,decyzji”. Wezlami drzewa sg poszcze-
golne cechy, galeziami — wartosci cech, a lis¢mi - decyzje.
Drzewo decyzyjne mozna zatem traktowac jako hierarchicz-
ng reprezentacje zbioru regul logicznych. Zalecang meto-
da budowania spojnych drzew decyzyjnych jest heurystyka
oparta na wzglednej entropii informacji (information gain).
Proces klasyfikacji polega na wykorzystaniu drzewa jako
modelu predykcyjnego. Jesli znamy wartosci cech, uzysku-
jemy dyskretna warto$¢ decyzji — oznaczajaca klase, do kto-
rej przypisany zostaje dany zestaw cech.

Rozszerzeniem metody drzew decyzyjnych jest losowy las de-
cyzyjny (random forest), skladajacy sie z wielu drzew decyzyj-
nych tworzonych na etapie uczenia systemu. Ostateczna de-
cyzja, czyli okreslenie klasy, jest dominanta rozwiazania ze
wszystkich drzew. Rozwigzanie to pozwala unikng¢ problemu
nadmiernego dopasowania do danych uczacych, wystepujace-
go w drzewach decyzyjnych. Z uwagi na agregacje rezultatow
wnioskowania interpretacja dzialania metody laséw losowych
jest bardziej ztozona niz w przypadku drzew decyzyjnych.
Czgsto stosowang metoda klasyfikacji jest algorytm k naj-
blizszych sasiadow (k nearest neighbours), wyszukujacy
w przestrzeni bazy wiedzy k najblizszych sklasyfikowanych
obserwacji, a nastgpnie okreslajacy klasy badanego wzorca.
Do wyliczenia dystansu miedzy wzorcami stuzy czgsto od-
legtos¢ Minkowskiego.

Wazng rodzing metod klasyfikacji sg algorytmy zwigzane
z operacjami na funkcji jadra, ktére mozna traktowac jako
matematyczng miar¢ podobienstwa. Funkecje jadra wykorzy-
stuje si¢ jako uzupelnienie wielu probabilistycznych metod
klasyfikacji, takich jak naiwne klasyfikatory Bayesa (naive
Bayes classifiers) czy mieszaniny Gaussa (Gaussian mixture
models). W dziedzinach medycznych duzg popularnosécia
cieszy si¢ technika maszyny wektoréw nosnych (support
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vector machine, SVM). Polega ona na takim doborze liczby
i charakteru cech klasyfikowanych elementdéw, aby mozliwy
byl ich podziat na roztaczne zbiory przy uzyciu hiperplasz-
czyzny w przestrzeni okreslonej przez te cechy. Celem jest
znalezienie podzialu, w ktérym zbiory reprezentujace po-
szczegolne klasy beda rozdzielone z jak najwigkszym mar-
ginesem. W przypadku zbioréw trudno separowalnych wy-
konuje si¢ operacje zwang trikiem jadrowym (kernel trick),
zwigkszajac wymiarowo$¢ przestrzeni cech tak, aby uzyskac¢
separowalno$¢ liniowg. Popularnos¢ techniki SVM wynika
z faktu, ze jako metoda dyskryminatywna jest ona precyzyj-
niejsza od pozostatych technik z omawianej rodziny.
Techniki klasyfikacji mozna stosowaé rowniez jako metody
regresyjne. Rezultatem nie bedzie wtedy dyskretny identy-
fikator okreslajacy klase, ale liczba rzeczywista — oczekiwa-
na warto$¢ konkretnej zmienne;j.

Sztuczne sieci neuronowe

Problemy klasyfikacji i regresji czgsto rozwiazuje sie takze przy
uzyciu sztucznych sieci neuronowych (artificial neural net-
works, ANN), ktorych dziatanie jest inspirowane naturalnymi
mechanizmami wystepujacymi w ukladzie nerwowym. Z ma-
tematycznego punktu widzenia sieci neuronowe mozna trak-
towac jako uniwersalne aproksymatory funkgji. Ich kluczowe
cechy to zdolnoé¢ uogdlniania wiedzy i umiejetno$¢ kompen-
sacji czgsciowego braku lub zaktdcenia danych wejsciowych.
Podstawowym elementem budowy ANN jest matematycz-
ny model neuronu o licznych wejsciach i jednym wyjsciu.
Sie¢ sklada si¢ z wielu takich elementéw, miedzy ktorymi -
podobnie jak w ukladzie nerwowym - istnieja wazone po-
taczenia stuzace do przekazywania wzmocnionego lub osta-
bionego sygnatu do kolejnych neuronéw. Dodatkowym fil-
trem jest funkcja aktywacji, ktora przeksztatca wazona
sume wejs¢ w warto$¢ wyjsciowa neuronu.

Wyrédzniamy ANN jednokierunkowe (feed-forward) i reku-
rencyjne (recurrent). Sie¢ jednokierunkowa jest acyklicz-
nym grafem skierowanym i nie ma wewnetrznego stanu —
wartosci wyjsciowe zaleza jedynie od aktualnych wartosci
wejsciowych. Neurony i polaczenia neurondw sg tu najcze-
$ciej utozone w warstwy. Sie¢ rekurencyjna zawiera pola-
czenia zwrotne, moze zatem tworzy¢ uklad dynamiczny -
stabilny, oscylujacy, a nawet chaotyczny. Odpowiedz sie-
ci rekurencyjnej moze zaleze¢ od historii sygnalow wejscio-
wych, ma ona wiec pewien rodzaj pamieci krotkotrwatej.
Dzialanie sieci rekurencyjnej jest bardziej zblizone do pro-
cesow zachodzacych w biologicznym uktadzie nerwowym
i trudniejsze do interpretacji. Sie¢ jest za to zdolna do reali-
zacji trudniejszych zadan, takich jak przetwarzanie jezyka na-
turalnego - co okazuje si¢ przydatne réwniez w medycynie.
Im wiecej warstw neurondéw w sieci, tym bardziej zlozone
przeksztalcenia moze ona aproksymowag; roénie tez trudnoéé
wyuczenia sieci. Sieci z wieloma ukrytymi (wewnetrznymi)
warstwami neurondéw nazywane s3 sieciami glebokimi (deep
neural networks, DNN). Kazda z warstw przeksztalca sygnal
wejsciowy w bardziej abstrakcyjna, wysokopoziomowg forme
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informacji. Sieci glebokie umozliwiajg ekstrakcje cech i doko-
nanie klasyfikacji w ramach pojedynczego algorytmu.
Odmiang DNN o szerokim zastosowaniu w medycynie sa
konwolucyjne sieci neuronowe (convolutional neural net-
works, CNN), wyspecjalizowane m.in. w przetwarzaniu ob-
razu i wideo. Uktad polgczen neurondw jest tutaj wzorowany
na strukturze kory wzrokowej zwierzat. Sieci konwolucyjne,
w odroznieniu od sieci ograniczonych do operacji algebraicz-
nych na macierzach, wykorzystuja filtrowanie sygnatu przy
uzyciu dziatania nazywanego splotem calkowym. Rezultatem
operagji filtrowania jest mapa cech (feature map) zidentyfiko-
wanych w danych obrazowych. Rézne rozmiary filtra pozwa-
laja na identyfikacje cech o roznej wielkosci i szczegotowosci.
Podczas analizy filtr jest przesuwany, dzieki czemu CNN sa
malo wrazliwe na przesuniecia cech we wzorcach, bedgce im-
manentng cechg danych obrazowych.

ZASTOSOWANIA TECHNIK SZTUCZNE)J
INTELIGENCJI 1 UCZENIA
MASZYNOWEGO W MEDYCYNIE

Juz na poczatkowych etapach rozwoju technik AIi ML prze-
widywano, Ze znajda one szerokie zastosowanie w medycynie.
Procesy biologiczne czesto sg zjawiskami o znacznej ztozono-
$ci matematycznej z elementami losowosci. Za pomoca obliczen
trudno jest okresli¢ zwigzek miedzy wynikami badan a prawdo-
podobienstwem danej diagnozy lub miedzy leczeniem a zmiang
stanu pacjenta. Dzieki rozwojowi cyfrowych technologii diagno-
stycznych, takich jak obrazowanie medyczne i r6znego rodza-
ju detektory noszone przez pacjenta (aktygrafy, urzadzenia do
ciaglego monitorowania aktywnosci elektrycznej serca metoda
Holtera), stale ro$nie ilo$¢ dostepnych informacji.

Techniki inteligentne dobrze radzg sobie z duzg iloscig da-
nych trudnych do interpretacji i obarczonych niepewnoscia.
Sztuczna inteligencja i uczenie maszynowe staja sie wigc na-
rzedziami coraz szerzej wykorzystywanymi w diagnosty-
ce oraz wspomaganiu leczenia, monitorowania i predykcji
zmian stanu zdrowia (Briganti i Le Moine, 2020).

Techniki Al i ML sg ponadto uzywane do opracowywania
personalizowanej terapii, przykladowo na podstawie geno-
typu (Schork, 2019), a nawet do wstepnej segregacji (triazu)
pacjentow pod wzgledem zapotrzebowania na intensywna
opieke medyczng (Kang et al., 2020).

Dostepne sg rowniez aplikacje klienckie pozwalajgce na uzy-
skanie — na podstawie przedstawionych wynikéw badan -
porady w pelni generowanej przez algorytmy Al (cyfrowa
konsultacja).

Zastosowanie w diagnostyce

Podstawowym zastosowaniem Al i ML w medycynie jest
wspomaganie procesu diagnostycznego. Poczatkowo uzywa-
no prostych systemow regufowych wnioskujacych na podsta-
wie objawow wybieranych przez diagnoste: INTERNIST-I czy
QMR. Wiréd ich wad wymieniano niewielkg elastycznos¢ (co
ograniczato swobode lekarza) i trudnosci ze skompletowaniem

AKTUALN NEUROL 2021, 21 (3), p. 163-172

bazy wiedzy. Obecnie dostepne systemy wspomagajace wstep-
ng diagnostyke roznicows sg znacznie bardziej rozwinie-
te i uzupelnione m.in. o identyfikacj¢ wizualng (McKinney,
2020). Jednoczesnie opracowuje sie systemy hybrydowe, tacza-
ce dane wejsciowe roznego rodzaju: genetyczne, sSrodowisko-
we, a takze z wywiadu, badan biochemicznych, obrazowych itp.
Sa to narzedzia medycyny precyzyjnej, majacej na celu pelng
personalizacje leczenia (Ahmed et al., 2020).

Jednym z najdynamiczniej rozwijajacych si¢ obszaréw za-
stosowania Al w diagnostyce jest interpretacja danych wi-
zualnych. Gléwnym Zzrédfem informacji s tu obecnie wyni-
ki badan histopatologicznych lub obrazowania medycznego:
tomografii komputerowej (computed tomography, CT), po-
zytonowej tomografli emisyjnej (positron emission tomogra-
phy, PET) i rezonansu magnetycznego (magnetic resonance
imaging, MRI). Wspolczesne badanie obrazowe generuje gi-
gabajty danych obrazowych, uzyskiwanych za pomoca roz-
maitych filtréw i technik w celu zaprezentowania informacji
w réznych ujeciach (Werner ef al., 2015). Przeanalizowanie
takiej ilosci danych przez cztowieka jest trudne i czasochton-
ne, stad dazenie do przynajmniej czesciowej automatyzacji.
Za szczegllnie przydatne w analizie danych obrazowych
uznano DNN (Lee et al., 2017). Przeksztalcanie przez nie
sygnalu w kolejne informacje coraz wyzszego poziomu
pozwala na przejécie od pikseli lub wokseli do krzywych,
nastepnie do ksztaltéw, a ostatecznie do metadanych ce-
chy wyodrebnionej z obrazu, np. guza nowotworowego.
Najwieksza popularno$¢ zyskaly konwolucyjne DNN, cha-
rakteryzujace si¢ zmniejszong wrazliwoécig na przesuniecie
przestrzenne cech w obrebie wzorca, co jest typowe dla ob-
razowania medycznego.

Gdy liczba przyktadéw uczacych jest relatywnie niewiel-
ka wzgledem liczby cech wyodrebnianych z danych, dobrze
sprawdza si¢ technika klasyfikacyjna maszyny wektoréw
nosnych (Son et al., 2010).

Metaanaliza rozwigzan, w ktérych zastosowano metody
uczenia glebokiego do wykrywania choréb na podstawie
danych obrazowych, wykazata, ze wiele algorytméw doréw-
nuje dokladnoscia pracownikom stuzby zdrowia (Liu et al.,
2019a). Autorzy stwierdzaja, Ze metody Al maja ogromny
potencjal, ale tylko w nielicznych projektach dokonano ze-
wnetrznej walidacji lub poréwnania skutecznosci algoryt-
mu i czlowieka na jednej probie. Przyjecie nowych standar-
dow raportowania i stworzenie wiarygodnej bazy danych
uczacych to konieczne kroki na drodze do powszechnej ak-
ceptacji stosowania technik Al w omawianej dziedzinie.

Wspomaganie leczenia
przy uzyciu technik Al

Kolejnym rozwijajacym sie¢ zastosowaniem technik inteli-
gentnych w medycynie jest wspomaganie leczenia, réwniez
leczenia operacyjnego.

Szeroka analiza danych ulatwia personalizacj¢ leczenia
farmakologicznego, ktora jest waznym celem medycyny
precyzyjnej. Mozliwosci generalizacji zapewniane przez
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techniki ML wspomagaja z kolei tworzenie ogélnych stan-
dardéw terapii.

W leczeniu operacyjnym Al wspomaga podejmowanie de-
cyzji odnos$nie do kwalifikacji do zabiegu, a takze lokali-
zowanie chorych lub uszkodzonych tkanek. W okresie po-
operacyjnym pomaga $ledzi¢ przebieg powrotu do zdrowia
i ocenia¢ ryzyko ewentualnego nawrotu choroby.

Techniki inteligentne stuzace
do monitorowania stanu zdrowia pacjenta

Wiele technik inteligentnych znajduje zastosowanie w mo-
nitorowaniu stanu zdrowia, w szczegdlnosci w wykrywaniu
sytuacji zagrazajacych zyciu. Algorytmy w czasie rzeczywi-
stym analizujg dane pomiarowe zbierane przez urzadzenia
noszone (wearables), do ktorych nalezg czujniki bezprze-
wodowo zintegrowane ze smartfonem lub smartwatchem,
przyklejane do ciala biosensory, a nawet tkaniny stale reje-
strujace wybrane parametry fizjologiczne. Zespot urzadzen
wyposazonych w techniki AI/ML nazywa si¢ inteligentnym
otoczeniem (ambient intelligence) (Acampora et al., 2013).
W razie wykrycia nieprawidtowosci inteligentne otoczenie
alarmuje pacjenta oraz - jesli urzadzenie zapewnia komu-
nikacje z internetem - lekarza albo jednostke opieki zdro-
wotnej. Urzadzenia juz dostepne na rynku stuza do wykry-
wania migotania przedsionkéw (Halcox et al., 2017) czy
napadow padaczkowych (Regalia et al., 2019). Postep tech-
nik uczenia glebokiego i systeméw hybrydowych umozliwia
powstawanie coraz skuteczniejszych urzadzen monitoruja-
cych, a nawet prognozujacych zagrozenie.

Urzadzenia dla diabetykéw staja si¢ osobistymi systemami
wspomagania decyzji — nie tylko stale monitoruja pacjenta,
ale rowniez doradzajg korekty dozowania leku w zalezno$ci
od biezacego poziomu glukozy, dostarczonych dawek leku,
spozytych positkdw i aktywnosci fizycznej. ANN okazaly sie
skuteczniejsze niz standardowa formuta wyliczeniowa dla
boluséw insulinowych (Vettoretti et al., 2020).

Predykcja zmian stanu zdrowia

Kolejnym zastosowaniem omawianych technik jest progno-
zowanie zmian stanu zdrowia (wlacznie z przezywalnoscig)
w celu optymalizacji planu opieki zdrowotnej. Gléwnymi
narzedziami AI/ML sa tutaj techniki klasyfikacji i regresji.
Elektroniczna dokumentacja medyczna dostarczyla danych
do prognozowania ryzyka ostrego zespolu wieficowego
przy uzyciu techniki maszyny wektoréw no$nych (Huang
et al., 2017). Technika losowych laséw decyzyjnych zastoso-
wana do danych klinicznych i socjoekonomicznych pozwo-
lita w badaniu Tele-HF na uzyskanie dokladniejszej progno-
zy powtdrnej hospitalizacji z powodu niewydolnosci serca
niz metody statystyki klasycznej (Mortazavi et al., 2016).
Jednokierunkowej sieci neuronowej trenowanej za pomo-
cg algorytmow genetycznych uzyto do predykcji spadku
wspolczynnika filtracji klebuszkowej u pacjentéw z zespo-
fem policystycznych nerek (Niel et al., 2018).

DOI: 10.15557/AN.2021.0021

ZASTOSOWANIE TECHNIK Al I ML
W NEUROLOGII

W neurologii, podobnie jak w catej medycynie, wykorzy-
stanie technik inteligentnych zostato najbardziej rozwiniete
w obszarze diagnostyki. Coraz cze$ciej sg one rowniez ele-
mentem wsparcia w procesie leczenia farmakologicznego
i operacyjnego. Ponadto mogg stuzy¢ do $ledzenia funkcji
neurologicznych organizmu w chorobach przewlektych, za-
réwno w zakresie wykrywania nieprawidtowosci, jak i mo-
nitorowania odpowiedzi na leczenie (Modi, 2017).

Al w diagnostyce choréb neurologicznych

Narzedzia wspolczesnej Al najlepiej nadajg si¢ do wspar-
cia metod diagnostycznych, w ktérych badanie pacjen-
ta dostarcza duzej ilosci danych, tak jak w przypadku ob-
razowania MRI, PET i CT. Wedtug Segato i wsp. (2020)
wspolczesne zastosowania diagnostyczne technik Al moz-
na podzieli¢ wedtug rodzaju analizowanych danych.
Pierwszg grupa sg dane dotyczace struktury anatomicz-
nej mozgu, pozyskiwane gtéwnie za pomoca obrazowa-
nia MRI, rzadziej PET i CT. Analiza z uzyciem Al w duzej
mierze koncentruje si¢ na chorobie Alzheimera (diagno-
za, klasyfikacja, réznicowanie wzgledem fagodnych zabu-
rzen poznawczych lub demencji) oraz nowotworach uktadu
nerwowego (detekcja i klasyfikacja rodzaju guza, predyk-
cja prawdopodobienstwa mutacji). Innymi schorzeniami,
w ktérych do analizy danych anatomicznych zastosowa-
no techniki inteligentne, sg stwardnienie rozsiane (diagno-
za i klasyfikacja), schizofrenia, urazy moézgu i dysfunkcje
tetnic mozgowych, a takze depresja, choroba dwubieguno-
wa i mutyzm moézdzkowy. Podstawowymi technikami sg tu-
taj konwolucyjne sieci neuronowe i klasyfikatory oparte na
maszynach wektoréw nosnych; dos¢ czesto korzysta sie tez
z techniki losowych laséw decyzyjnych. Nalezy zaznaczy¢,
ze powyzsze metody wcigz traktowane sg jako eksperymen-
talne i nie nalezg do podstawowego instrumentarium dia-
gnostycznego.

Druga grupa danych to informacje morfologiczne. Tu za-
stosowania technik inteligentnych skupiaja si¢ na nowo-
tworach mézgu, w szczegdlnosci na segmentacji i ocenie
wolumetrycznej. Wigkszoé¢ danych pochodzi z MRI i jest
analizowana przy uzyciu maszyn wektoréw nosnych i sie-
ci neuronowych - zaréwno konwolucyjnych, jak i w pel-
ni polaczonych. Metody uczenia gebokiego umozliwiajg
przetworzenie obrazu i klasyfikacje okre§lonego przypad-
ku przez jeden algorytm. Stosowane sa rowniez techniki lo-
sowych laséw decyzyjnych, ukryte modele Markowa oraz
klasteryzacja przy uzyciu algorytmu centroidéw i klasyfi-
katora rozmytego FCM (fuzzy c-means).

Przyktadowymi cechami z MRI wykorzystywanymi w ana-
lizie moga by¢ wzmocnione kontrastem obrazy T1 i T2,
FLAIR (fluid-attenuated inversion recovery), PD (proton
density), ADC (apparent diffusion coefficient), rCBF (relative
cerebral blood flow), rCBV (relative cerebral blood volume)
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czy MTT (mean transit time). Wlasnie takiego zestawu pa-
rametréw uzyto do automatycznego odrézniania nekrozy
radiacyjnej od ognisk nawracajacego glejaka wielopostacio-
wego (Hu et al., 2011).

Do trzeciej grupy analizowanych danych nalezg informacje
dotyczace tacznosci funkcjonalnej (functional connectivity).
One takze pochodzg z urzadzen obrazowania medycznego,
s3 jednak wstepnie przetworzone metodami statystyczny-
mi w celu ekstrakeji informacji ustrukturyzowanej. Mode-
le functional connectivity mozna budowa¢ przez ekstrakcje
usrednionych szeregow czasowych z danych fMRI wokse-
li w poszczegolnych obszarach mozgu, a nastepnie podda-
nie ich falkowej analizie korelacyjnej (wavelet correlation
analysis) (Saba et al., 2019). Wynikiem jest struktura topo-
logiczna nazywana minimalnym drzewem rozpinajacym
(minimum spanning tree, MST). Struktury danych oparte na
grafach moga by¢ przetwarzane réznorodnymi technikami
AL np. w diagnostyce réznicowej choroby Alzheimera i pro-
cesu neurozwyrodnieniowego zlokalizowanego w platach
czolowych i skroniowych mézgu (otepienie czotowo-skro-
niowe, frontotemporal lobar degeneration, FTLD) (de Haan
et al., 2009). W podobny sposéb mozna budowac i wykorzy-
stywa¢ modele tacznosci anatomicznej (anatomical connec-
tivity) i efektywnej (effective connectivity) (Lang et al., 2012).
Zakres mozliwosci analizy opartej na danych dotyczacych
facznosci funkcjonalnej jest znacznie szerszy — obejmuje
diagnoze roznicowa choroby Alzheimera, demencji i tagod-
nych zaburzen poznawczych, diagnoze i klasyfikacje zabu-
rzen ze spektrum autyzmu, diagnoze¢ stwardnienia rozsia-
nego, schizofrenii, choroby Parkinsona, padaczki, zespotu
Tourette’a, depresji czy choroby dwubiegunowej. Dodatko-
wo metody inteligentne pozwalajg na wykorzystanie tych
danych do okreslania dojrzato$ci mézgu, klasyfikacji stanu
uwagi i fazy snu, identyfikacji styszenia absolutnego, pre-
dykgji utraty stuchu, klasyfikacji plci, diagnozowania na-
togu nikotynowego i alkoholowego i wielu innych celow.
Techniki AI stosowane do trzeciej grupy danych sg bar-
dziej zréznicowane niz w pierwszych dwoéch grupach
(Segato et al., 2020). W duzej mierze sa to ponownie ma-
szyny wektorow stanow i konwolucyjne sieci neuronowe,
znaczacy wklad maja jednak takze regresja liniowa, meto-
da losowych laséw decyzyjnych, liniowa analiza dyskry-
minacyjna, algorytm k najblizszych sasiadow, adaptywne
wzmacnianie (AdaBoost) i metody grupowania.

Al we wspomaganiu leczenia
choréb neurologicznych

Leczenie operacyjne w neurologii obejmuje m.in. gleboka
stymulacje mozgu (deep brain stimulation, DBS) w choro-
bie Parkinsona i padaczkach oraz zabiegi neurochirurgiczne
zwiazane z chorobg nowotworowg lub uszkodzeniem mo-
zgu z powodu udaru czy urazu mechanicznego.

Wedlug Segato i wsp. (2020) w leczeniu operacyjnym cho-
réb ukladu nerwowego techniki Al stosuje si¢ do wsparcia
nastepujacych czynnoéci:
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kwalifikacja do zabiegu;

$rédoperacyjna segmentacja struktur moézgu;

o wybdr i lokalizowanie struktur anatomicznych do zabie-
gu na podstawie obrazowania (dotyczy to ognisk padacz-
korodnych u pacjentéw z padaczka czy zakresu operacji
w guzach mozgu);

« okreslenie stref stymulacji mézgu w chorobie Parkinsona;

o okreslenie trajektorii dla narzedzi chirurgicznych w celu

minimalizacji inwazyjnosci;

wsparcie srodoperacyjne;

 ocena pooperacyjna obejmujaca predykcje czasu i stop-
nia powrotu do zdrowia - m.in. na podstawie kwantyfi-
kacji nieprawidlowosci ruchowych (Lieber et al., 2015).

Technikami najczesciej wykorzystywanymi w powyzszych

celach sg sieci neuronowe, ukryte modele Markowa i ma-

szyna wektorow nosnych, a w mniejszym zakresie — loso-

we lasy decyzyjne, klastrowy algorytm centroidéw i algo-
rytmy genetyczne.

Celem wsparcia leczenia farmakologicznego w chorobach
neurologicznych jest dobér odpowiedniego leku lub kom-
binacji lekow dla konkretnego chorego wraz z optymalnym
dawkowaniem. Procesy te, bedace elementami medycyny
precyzyjnej, wymagaja skorelowania danych genetycznych
i proteomicznych pacjenta z chemiczng charakterystyka po-
tencjalnych lekéw (Romm i Tsigelny, 2020). Techniki in-
teligentne, takie jak konwolucyjne sieci neuronowe opar-
te na zaleznoéciach (dependency-based convolutional neural
networks), w polaczeniu z metrykami podobienstwa le-
kéw umozliwiajg rowniez przewidywanie niepozadanych
interakcji (Rohani i Eslahchi, 2019). Uczenie maszyno-
we pozwala ponadto na wykorzystanie danych farmako-
kinetycznych i farmakodynamicznych leku w potaczeniu
z charakterystyka stanu pacjenta w celu indywidualizacji
i optymalizacji schematu leczenia.

Monitorowanie funkcji neurologicznych

W neurologii dzialanie urzadzen inteligentnego otoczenia
koncentruje si¢ na zbieraniu i analizowaniu w czasie rzeczy-
wistym sygnalow elektrycznych zwigzanych ze stanem neu-
rologicznym pacjenta. W zaleznosci od rodzaju urzadzenia
wynik analizy moze prowadzi¢ do uruchomienia alarmu
albo nawet rozpoczecia terapii, np. poprzez stymulacje.

Najczgéciej analizowanym rodzajem danych s dane elek-
troencefalograficzne (EEG), zbierane przez czujniki na sko-
rze glowy lub wewnatrzczaszkowe. Do interpretacji sygnalu
EEG stuza réznorodne metody AI - wsrdd czesto wybie-
ranych rozwigzan sa maszyna wektoréw nosnych i DNN.
Zaawansowane systemy dokonujg oczyszczenia danych
i ekstrakeji cech, takich jak gestos¢ widmowa sygnatu czy
taczno$¢ funkcjonalna, bazujgc na relacji czasowej aktyw-
nosci poszczegolnych regionéw mézgu (Cao, 2020). Niekie-
dy analizie podlegaja tez dane elektromiograficzne, monito-
rowane u pacjentéw cierpigcych na neuropatie i miopatie.
Po ekstrakcji cech przy uzyciu analizy autoregresyjnej do

interpretacji moze zosta¢ wykorzystany system hybrydowy 169

DOI: 10.15557/AN.2021.0021




170

Kinga Belowska-Bien, Bartosz Biert

taczacy sie¢ neuronows z elementami logiki rozmytej
(Koger, 2010).

Do uczenia maszynowego w systemach analizujacych sy-
gnaly elektryczne stuzg dane zbierane z urzadzen monito-
rujacych pacjentéw na oddziatach intensywnej opieki neu-
rologicznej. Urzadzenia zachowujg znaczng ilo§¢ danych
temporalnych dla takich parametréw, jak wentylacja, pa-
rametry hemodynamiczne, ci$nienie §rédczaszkowe, tem-
peratura ciala, ilo§¢ przyjmowanych ptynéw, sygnaly elek-
tromiograficzne (EMG) i EEG (Modi, 2017). Potencjat
wykorzystania powyzszych danych w systemach uczenia
maszynowego pozostaje przedmiotem badan. Jedng z moz-
liwosci jest budowa systemu, ktéry w sposob przynajmniej
czesciowo autonomiczny sterowalby stanowiskiem inten-
sywnej opieki medycznej.

Urzadzenia inteligentne stale noszone przez pacjenta moga
w znaczacym stopniu wyeliminowac¢ zrddta opdznien w le-
czeniu ostrego udaru mozgu, co jest kluczowe dla skutecz-
noéci terapii. Chory z udarem czgsto nie jest $wiadomy
sytuacji lub znajduje si¢ w stanie, ktory uniemozliwia we-
zwanie pomocy. Urzadzenie po zidentyfikowaniu udaru
moze automatycznie powiadomi¢ ratownictwo medyczne.
W polaczeniu ze zautomatyzowang interpretacja badan ob-
razowych w szpitalu techniki inteligentne zwi¢kszaja szanse
na uratowanie zycia i zdrowia. Urzadzenia mobilne wypo-
sazone w systemy interpretujace dane z czujnikéw pomaga-
ja tez w neurorehabilitacji poudarowej (Modi, 2017).
Réwniez pacjenci cierpigcy na napady padaczkowe moga
odnies¢ korzy$ci z noszenia urzadzen inteligentnych. Nie-
zaleznie od reagowania w sytuacjach krytycznych, system
moze na co dzief przypomina¢ o terminach przyjmowa-
nia odpowiednich dawek leku — a pominiecie nawet jednej
dawki skutkuje niekiedy napadem przetomowym (Acam-
pora et al., 2013). Oprocz ciaglej analizy EEG systemy mo-
nitorowania pacjentéw z padaczka zawierajg akcelerometry
wykonane w technologii uktadéw mikromechanicznych,
pozwalajace na rejestracje objawéw ruchowych, ktore sg
kluczowe dla interpretacji charakteru niektérych napadow.
Systemy z reagujacg stymulacja korowa potrafig nie tylko
wykry¢ lateralizacje i lokalizacje napadu, ale takze podja¢
probe powstrzymania jego rozprzestrzeniania sie (Morrell,
2011). Przy uzyciu sieci neuronowych i algorytméw gene-
tycznych (Rapaport et al., 2019) stworzono prototyp urza-
dzenia umozliwiajacego predykcje ataku padaczkowego na-
wet z godzinnym wyprzedzeniem (BGU, 2020).
Urzadzenia noszone stosowane w polaczeniu z urzadze-
niami mobilnymi wykazaly skutecznos¢ w ilosciowej i ja-
kosciowej ocenie chodu, postawy i drzenia u pacjentow ze
stwardnieniem rozsianym, chorobg Parkinsona i chorobg
Huntingtona (Dorsey et al., 2017).

Techniki Al stuzg ponadto do monitorowania przebiegu
i zaburzen snu - sieci neuronowe i metody klasteryzacji po-
zwalaja na analiz¢ danych polisomnograficznych i EEG. Ma
to na celu diagnozowanie narkolepsji, monitorowanie i po-
prawe bezpieczenstwa chorego z obturacyjnym bezdechem
sennym czy oceng ryzyka choréb neurodegeneracyjnych na
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podstawie idiopatycznych zaburzen fazy REM (Goldstein
et al., 2020).

Inteligentne otoczenie moze by¢ pomocne w poprawie jako-
$ci zycia pacjentdw z zaburzeniami neurodegeneracyjnymi.
Intensywne badania nad dzialaniem uczenia maszynowego
prowadzono zwlaszcza w kontek$cie réznicowania zaburzen
motorycznych w chorobie Parkinsona. U 0s6b z wszczepio-
nym glebokim stymulatorem mézgu mozliwe jest dostoso-
wanie parametrow stymulacji przez urzadzenie monitoru-
jace i analizujace informacje otrzymane z czujnikéw ruchu
ciala. Na co dzien urzadzenia mogg tez monitorowac zmia-
ny stanu poznawczego i asystowa¢ w czynnosciach, z kto-
rych wykonaniem chory ma trudnosci (Modi, 2017).

WYBRANE PROJEKTY | NARZEDZIA

Na Newecastle University trwa obecnie (2021) projekt Octa-
hedron (Optical Coherence Tomography Automated Heu-
ristics for Early Diagnosis via Retina in Ophthalmology and
Neurology), ktdrego celem jest jak najwczesniejsze wykry-
cie poczatkowych objawéw choréb neurodegeneracyjnych
na podstawie obrazowania siatkowki. Tworzony system wy-
korzystuje niezwykle szczegdlowe dane obrazowe pozyska-
ne technika OCT (optical coherence tomography) (Lauer-
mann et al., 2021), uwidaczniajace poszczegolne warstwy
komdrek nerwowych. Obrazy sg nastepnie analizowane me-
todami ML. Dane uczace to setki tysigcy skanow siatkowko-
wych wysokiej rozdzielczoéci. Efekty uczenia maszynowe-
go w analizie danych OCT, do ktérej uzyto konwolucyjnych
sieci neuronowych, zaprezentowali rowniez Schmidt-
-Erfurth i wsp. (2018).

Celem innego miedzynarodowego przedsigwziecia — z udzia-
tem naukowcéw z National University of Singapore, Univer-
sity College London i Massachusetts General Hospital — jest
prognozowanie rozwoju choroby Alzheimera za pomoca
rekurencyjnych sieci neuronowych (Nguyen et al., 2020).
Zastosowanie tej techniki umozliwito kompensacje niepel-
nych informacji wejsciowych, typowych dla badania podiuz-
nego, z ktdrego pochodzily dane 1677 uczestnikow zawarte
w bazie ADNI (Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative).
Projekt byt odpowiedzig na wyzwanie TADPOLE (The Alzhei-
mer’s Disease Prediction of Longitudinal Evolution) (Marine-
scu et al., 2018), ktore jest interesujacym przykladem zasto-
sowania gamifikacji do rozwiazania problemu naukowego —
poszczegélne zespoly rywalizujg ze sobg w dazeniu do osiag-
nigcia najwyzszej skutecznosci analizy.

Interesujace wykorzystanie analizy jezyka naturalnego
do wczesnego screeningu choroby Alzheimera zapropo-
nowal zespot szwajcarsko-niemiecki (Fritsch et al., 2019)
w ramach projektu TAPAS (Training Network on Au-
tomatic Processing of Pathological Speech). Celem bylo
stworzenie narzedzia do mierzenia poziomu utraty funk-
cji poznawczych na podstawie analizy deficytow seman-
tycznych w mowie spontanicznej. Siegnigto tu po techni-
ke modeli jezykowych sieci neuronowych (neural network
language models, NNLM) z warstwa dlugotrwalej pamieci
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krétkoterminowej (long short-term memory, LSTM), ktéra
okazala si¢ skuteczna jako narzedzie preselekeji pacjentéw
do dalszego badania.

PODSUMOWANIE

Dynamiczny rozwdj zastosowan Al i ML w neurologii oraz
calej medycynie trwa i przyspiesza, o czym $wiadczy licz-
ba prac i projektéw z ostatnich lat. W przysztosci techni-
ki inteligentne bedg integralna czesciag medycyny, juz dzi$
okreslang jako inteligentne otoczenie kliniczne (ambi-
ent clinical intelligence, ACI) (Briganti i Le Moine, 2020).
Jest to koncepcja znacznie usprawniajgca nowoczesng opie-
ke zdrowotng. ACI pozwala na zlecanie zmudnych i czaso-
chlonnych zadan systemom elektronicznym, a réwnocze-
$nie ulatwia indywidualne traktowanie kazdego pacjenta.
Prezentowane tu techniki umozliwiajg automatyzacje wielu
czynnosci organizacyjnych i diagnostycznych - od zebrania
i usystematyzowania wywiadu, przez przeprowadzenie wy-
branych badan, az po interpretacje wynikéw. Niewatpliwy-
mi zaletami Al sg dostepnos¢ przez cala dobe, zmniejszenie
czestotliwo$ci wystepowania bledéw ludzkich oraz szybsze
przetwarzanie danych i podejmowanie decyzji, ktére nie-
kiedy okazuja si¢ bardziej racjonalne od decyzji cztowieka.
Z zastosowaniem omawianych technik wigze sie jednak wie-
le trudnosci. Heurystyczny charakter licznych rozwigzan Al
sprawia, ze mozliwe jest uzyskanie nieprzewidzianych rezul-
tatow, zwlaszcza w razie niewlasciwego zdefiniowania ogra-
niczen dziedzinowych. Uczenie maszynowe opiera si¢ na ob-
serwacji przykladow, ktore w czesci przypadkéw moga nie
pokrywac calej przestrzeni mozliwych zdarzen, szczegdlnie
w stale ewoluujacym srodowisku. Wcigz zmieniajq sie charak-
terystyka demograficzna spoleczenstwa i styl zycia, pojawiajg
sie tez nowe jednostki chorobowe (np. zesp6t postcovidowy).
Wszystko to sprawia, ze systemy Al wymagaja stalego tre-
ningu i aktualizacji baz wiedzy — podobnie jak u ludzi po-
zadana jest nauka przez cale zycie. Dzisiejsze systemy Al nie
radzg sobie dobrze z interpretacja danych przedstawionych
za pomoca jezyka naturalnego, takich jak notatki tekstowe.
Nalezy wiec nieustannie dba¢ o odpowiednie ustrukturyzo-
wanie, kompletno$¢ i obiektywizm danych uzywanych do
uczenia maszynowego.

Wigkszo$¢ rozwigzan prezentowanych w niniejszej pra-
cy znajduje si¢ na stosunkowo wczesnym etapie rozwoju.
Zgoda organ6w regulacyjnych na szerokie zastosowanie kli-
niczne metod Al wymaga pelnej walidacji innowacyjnych
narzedzi wzgledem sprawdzonych metod tradycyjnych.
Systemy inteligentne uzywane w medycynie powinny juz na
etapie projektowania by¢ przygotowywane tak, by sprosta¢
formalnym wymaganiom i ograniczeniom prawnym w od-
niesieniu do interpretowalnosci, jakosci danych i bezpie-
czenstwa (Varghese, 2020).

Sztuczna inteligencja nie zastapi lekarzy ani diagnostow.
Wrecz przeciwnie: stanie si¢ ich najwiekszym sojuszni-
kiem. Obecnie czesto poréwnuje sie efektywnos¢ lekarzy
z efektywnoscia systemow inteligentnych (Liu et al., 2019a).

AKTUALN NEUROL 2021, 21 (3), p. 163-172

Wrhaéciwszym podejsciem wydaje si¢ systematyczne porow-
nanie lekarzy wyposazonych w narzedzia Al z lekarzami,
ktdrzy pracuja bez takiego wsparcia. Dopiero wtedy uzy-
ska sie pefen obraz sytuacji, a sztuczna inteligencja zostanie
szerzej zaakceptowana jako narzedzie zwiekszajace produk-
tywno$¢ pracownikéw ochrony zdrowia (Varghese, 2020).
Mocng strong Al jest rozlegla wiedza uzyskana z danych —
ma ona jednak relatywnie plytki charakter. Z kolei wazna
cechg ludzkiego eksperta jest gleboka intuicja diagnostycz-
na i terapeutyczna. Pofaczenie tych dwdch $wiatow cechuje
sie ogromnym potencjalem, dlatego nowoczesne szkolenie
lekarzy powinno obejmowac zagadnienia Al, a systemy in-
teligentne powinny by¢ konstruowane tak, zeby dawac re-
zultaty zrozumiale i pomocne dla czlowieka.

Uczenie maszynowe ma umiejetno$¢ wskazywania wzor-
cow i prawidtowosci, ale nie przewiduje myslenia kreatyw-
nego ani intencjonalnego wychodzenia poza schematy.
Tymczasem zdarza sig, ze poszczegolni pacjenci opisujg po-
dobne lub identyczne okolicznosci w zupelnie rdzny sposdb.
Wtedy takze niezbedny jest udzial lekarza.

Wspdlczesne systemy komputerowe nie s3 wyposazone
w empatie, dlatego tak duze znaczenie majg obecnos¢ czlo-
wieka i kultywowanie w srodowisku klinicznym umiejetno-
$ci miekkich. Niektorzy pacjenci moga mie¢ negatywne na-
stawienie do automatycznych rekomendacji.

Inng istotng kwestig jest rozwazenie etycznych implikacji
ciaglego monitoringu, w szczegélnosci podiaczonego do
sieci (Briganti i Le Moine, 2020).

Pomimo wielu ograniczen systemy sztucznej inteligencji
i uczenia maszynowego oraz ich zastosowanie w neuro-
logii maja niezwykle liczne zalety. Cyfryzacja opieki zdro-
wotnej pozytywnie wplywa na jako$¢ $wiadczen, a zara-
zem obniza koszty (Buntin et al., 2011). Najwazniejszym
zyskiem jest jednak poprawa bezpieczenstwa i jakosci zy-
cia 0s6b z ostrymi i przewleklymi chorobami neurologicz-
nymi (Modi, 2017).
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